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Uno de los fenómenos naturales de mayor riesgo en un país rico en recursos hídricos 
como Colombia son las inundaciones, que han generado grandes pérdidas económicas, 
representadas en viviendas, pérdida de tierras cultivables y gran cantidad de población 
afectada. Uno de estas zonas críticas es el río Bogotá en donde se han dado en los últimos 
cinco años inundaciones catastróficas con fenómenos como el de “La niña” en 2011. Lo 
anterior requiere que para mitigar el impacto de estas situaciones, se tengan sistemas de 
alerta temprana en tiempo real y de buena calidad, desde los cuales se realice la toma de 
decisiones al presentarse estos fenómenos. 
Durante muchos años expertos en temas hidrológicos han utilizado modelos 
tradicionales para el pronóstico de inundaciones, sin embargo han tenido bastantes 
limitaciones por la dificultad de calibración, optimización y uso de herramientas robustas 
para modelar estos sistemas complejos no lineales. Como consecuencia de lo anterior se 
iniciaron a utilizar nuevas técnicas basadas en Sistemas Inteligentes Artificiales con los que 
las limitaciones se reducen al simular mejor el comportamiento de estos fenómenos. 
Esta investigación presenta la comparación entre modelos físicos (Hec-Ras) y 
modelos inteligentes (Redes Neuronales ANN – Redes Neurodifusas ANFIS) para la 
predicción de inundaciones. La investigación fue diseñada para comparar los pronósticos de 
caudal simulado mediante diferentes modelos tanto físicos como inteligentes con el 
objetivo de hallar el más eficaz. La simulación se realizó en el software computacional 
Matlab ® 2013, con datos de caudal tomados por la Corporación Autónoma Regional de 
Cundinamarca (CAR),  desde el mes de septiembre de 2009 hasta octubre de 2013, sobre la 
cuenca alta del rio Bogotá en un tramo ubicado en los municipios de Gachancipá y 
Tocancipá. Los hallazgos sugieren que  mediante el uso modelos inteligencia artificial se 
puede llegar a un pronóstico más acertado, cerca del 92% de Coeficiente de Correlación 
implementando un ANN, lo que sugiere que el modelo simulado tiene un enfoque más 
preciso en la dinámica de predicción del caudal del rio. El modelo de ANN con una 
distribución sigmoidal-sigmoidal fue capaz de superar los pronósticos del modelo ANFIS y 
el modelo Hec-Ras con un mean square error (MSE) del 10.1%, y el mean absolute 
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percentage error (MAPE) del 11.9% lo que hace que la predicción sea catalogada como 
muy buena. 
A partir de los resultados arrojados por los modelos simulados se generaron los 
mapas de zonas inundadas, por medio de un Sistema de Información Geográfica simulado 
en ArGis, la cartografía suministrada por el Instituto Geográfico Agustín Codazzi IGAC) y 
un Modelo digital de elevación (DEM) de 3 metros suministrado por la Corporación 




















Uno de los factores de mayor riesgo en un país como Colombia que posee una 
inmensa riqueza hídrica son las inundaciones, reconocidas como la amenaza “socio-
natural” que ha generado mayor afectación en la historia reciente del país, teniendo en 
cuenta su alta recurrencia, las grandes extensiones territoriales involucradas  y la cantidad 
de población que resulta afectada. (SNPAD, 2010) 
Para mitigar lo anterior se crearon los sistemas de alertas tempranas que en este 
momento están compuestos por sistemas de información en tiempo real de variables 
hidrometereológicas como precipitación, caudal, temperatura, entre otras sobre las cuales se 
generan las alertas (amarilla, naranja o roja), planes de respuesta a emergencias (IDEAM – 
PIREH, 2012) y tomas de decisiones en eventos de inundación (IDEAM - POA, 2010). Sin 
embargo estos sistemas solo arrojan información, sin hacer relaciones entre las variables y 
analizar el sistema hídrico completo, lo que ha llevado a que en varias zonas del país se 
hallan dado inundaciones inminentes. 
Una de estas zonas críticas es el río Bogotá, específicamente en los municipios 
aledaños a las cuencas alta y media en donde los fenómenos de inundación han aumentado 
en los últimos cinco años, basta con solo ver las cifras de pérdidas económicas del año 
2011,  resultado de olas invernales intensas y sus inundaciones: 400.000 millones de pesos 
destinados en atención del desastre por parte del gobierno para Cundinamarca
1
, presupuesto 
del gobierno para ola invernal 2010 – 2011 de 7 billones de pesos y 215.000 millones de 
pesos en pérdidas de agricultura por 20.000 hectáreas inundadas en Cundinamarca para 
mayo de 2011
2
. Se debe destacar que el riesgo por inundación en la cuenca del río Bogotá 
es el producto de la amenaza actual por desbordamiento del río o de sus afluentes, dado por 
la insuficiencia del sistema de alcantarillado o bombeo y también por la vulnerabilidad de 
los asentamientos urbanos y rurales presentes en las áreas adyacentes a los cuerpos hídricos 
(C.A.R, 2009). 
 
                                                             
1 Tomada del tiempo en marzo de 2012. www.eltiempo.com 
2 Tomada del espectador en marzo de 2012. www.elespectador.com 
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Durante años hidrólogos han usado modelos matemáticos tradicionales para la 
predicción de inundaciones, como las ocasionadas en el río Bogotá, modelos que van desde 
regresión lineal múltiple hasta las series de tiempo. Estos métodos de modelamiento 
consisten en la relación matemática de un grupo de variables independientes con una 
variable de respuesta. El gran inconveniente han sido los problemas y limitaciones que han 
tenido en el área del pronóstico de inundaciones no solo por el cambio climático que se está 
dando en la tierra (Huffman, 2001), o la dificultad de calibración y las herramientas de 
optimización robustas que se necesitan (Kia et al., 2011), sino además porque este tipo de 
fenómenos son no lineales, lo que hace inapropiado el uso de este tipo de modelos 
predictivos [(Dawson et al., 2006), (Aqil et al., 2007)].  
De igual manera también se debe hablar de los modelos tradicionales basados en 
principios hidráulicos, que permiten explicar a través de leyes físicas mezcladas con 
ecuaciones diferenciales el comportamiento de los cauces de los ríos, como es el caso del 
modelamiento en el software Hec-Ras, creado por el ejército de los Estados Unidos. El gran 
problema con el uso de estos modelos es la cantidad de información que requieren en 
términos no solo de variables hidrometereológicas (caudal, nivel de agua, precipitación, 
escorrentía, entre otras), sino además porque demandan de aspectos geológicos y 
topográficos del cauce que se está observando, aspectos como la batimetría del terreno, 
tipos de suelos, curvas de gasto y parámetros de escurrimiento. Lo anterior impide la 
aplicación de estos modelos a ciertas cuencas que no han sido caracterizadas, sin embargo 
se han y se siguen realizando trabajos de investigación donde a través de estos modelos 
tradicionales donde evalúa la capacidad de almacenamiento, captación y probables zonas de 
inundación de ríos [(Werner et al., 2006),  (Park et al., 2012), (Callow & Boggs, 2013)]. 
Como consecuencia de los problemas presentados con los modelos tradicionales se 
iniciaron a desarrollar varios estudios explorando nuevos métodos y técnicas para la 
predicción de inundaciones que no tuvieran tantas limitaciones. Los sistemas inteligentes 
basados en técnicas de Soft Computing han iniciado a considerarse como una solución para 
la predicción de inundaciones, modelos basados en lógica difusa, redes neuronales y 
neurodifusos han arrojado mejores resultados al emular el comportamiento de estos 
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fenómenos naturales [(Moore et al., 2005), (Mahabir et al., 2006), (Mahabir et al., 2007), 
(Aqil et al., 2007), (Siou et al., 2011), (Li et al., 2012)]. 
La modelación por medio de sistemas inteligentes de las cuencas de ríos a nivel 
mundial ha tenido un gran avance en la última década, cabe resaltar algunos modelos 
precipitación – escorrentía como el del río Narmanda en India (Nayak et al., 2005) donde se 
investigó el potencial de inundación y el flujo en tiempo real por medio de lógica difusa, 
con los datos de cuatro años de precipitación y escorrentía por intervalos de horas. También 
se han desarrollado modelos combinados de lógica difusa y redes neuronales como el caso 
del río Citarum en Indonesia (Aqil et al., 2007) en el cual se hizo un análisis de flujo con 
las corrientes de ocho subcuencas con los datos de quince años.  
En los últimos cinco años estas dos modelaciones han avanzado bastante mostrando 
modelos basados en Soft Computing más elaborados que integran no solo variables 
hidrológicas como: precipitación, caudal, escorrentía, velocidad y dirección del viento, 
humedad relativa y temperatura, sino además parámetros topográficos que permiten estimar 
zonas de mayor susceptibilidad a inundaciones como es el caso de estudio del río Kerala en 
India (Kalayathankal & Suresh Singh, 2010) donde se generó un sistema de alerta. Esta 
integración permitió que un nuevo actor ingresara a estos estudios: Los Sistemas de 
Información Geográfica (GIS, por sus siglas en inglés) en donde todos los resultados 
podrían ser visualizados por medio de su representación espacial  [(Biswajeeta et al., 2007), 
(Kia et al., 2011)]. 
Esta gran cantidad de investigaciones que se están iniciando a desarrollar con la 
combinación de modelos integrados entre Sistemas inteligentes y GIS han logrado no solo 
hacer análisis hidrológicos, sino además una adecuada toma de decisiones frente al uso del 
agua. Desde este panorama se presenta esta investigación desarrollada en un tramo de la 






2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 
Al comenzar el desarrollo desorganizado poblacional e industrial cerca de los ríos, los 
cambios físicos de la zona son inevitables, originando cambios en los cursos del agua, 
apertura de canales, relleno de cauces, además del vertimiento de contaminantes y aguas 
negras, lo anterior explica las transformaciones de las morfologías de los ríos a raíz de las 
necesidades del crecimiento y desarrollo poblacional e industrial de las comunidades 
alojadas. El río Bogotá no es la excepción, como se puede evidenciar la continua 
intervención desaforada de la población ha ocasionado que este haya perdido gran parte de 
su terreno natural, lo que genera que cuando ocurre un crecimiento de su caudal y nivel de 
agua por lluvias continuas, el río tienda a ocupar las zonas que le correspondían causando 
así inundaciones (Bettín, 2007).  
Otro lado de la realidad es la ausencia de información suficiente en diferentes análisis 
hidrometereológicos sobre la cuenca del río Bogotá, ya que hay discontinuidad en los 
periodos de registro, no hay una distribución adecuada de las estaciones en la red 
hidrometereológica, la información tomada no tiene frecuencias de medición requeridas 
para una buena observación de fenómenos presentados y hay reducida información 
hidráulica de varios cuerpos hídricos (Corredor & Peñaranda, 2012).  
A pesar de lo anterior, se han generado algunos trabajos relacionados con 
modelaciones hidráulicas de la cuenca [(González, 2011), (Camacho et al., 2012)], y se han 
empezado a buscar algunas soluciones diferentes para mejorar el desempeño de los 
modelos con problemas de ausencia de información, a través de investigaciones utilizando 
Sistemas Inteligentes Artificiales [(Obregón et al., 2003), (Gómez et al., 2010)], aunque 
falta investigar bastante en este campo enfocado a la hidrología.  
Este trabajo basado en las problemáticas mostradas, busca comparar modelos basados 
en la física (o hidráulicos) con modelos de inteligencia artificial guiados por datos (o de 
caja negra), estableciendo cuál de los dos es mejor para el pronóstico de inundaciones, 
abriendo la posibilidad de investigación a través de técnicas inteligentes en distintos lugares 
del sistema hidrológico de Colombia. Los modelos desarrollados relacionan las variables: 
precipitación, caudal y niveles de agua con zonas inundables expresadas en volúmenes en 
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la cuenca alta del río Bogotá, específicamente en el tramo comprendido entre las estaciones 
de Puente Florencia y Tocancipá ubicadas en los municipios de Gachancipá y Tocancipá 
(Ver figura 18) respectivamente, modelo que servirá de partida para la toma de decisiones 
mitigando el impacto social y económico ocasionado por inundaciones. La pregunta de 
investigación a la que lleva este trabajo es la siguiente: ¿Es posible realizar un modelo con 
técnicas inteligentes artificiales que permita hacer pronóstico de inundaciones relacionando 



























 Plantear un modelo que establezca la relación entre precipitación, caudal, y nivel del 
agua con las zonas inundables en la cuenca alta del río Bogotá en el tramo 
comprendido entre las estaciones de Puente Florencia y Tocancipá ubicadas en los 
municipios de Gachancipá y Tocancipá, por medio de sistemas inteligentes 
artificiales 
Específicos 
 Establecer la relación entre las variables hidrometereológicas: precipitación, caudal 
y nivel del agua con las zonas inundables en la cuenca alta del río Bogotá, para la 
selección del tramo de estudio. 
 Elaborar un modelo hidrológico del tramo seleccionado mediante el uso del 
software Hec-Ras. 
 Elaborar modelos utilizando técnicas de inteligencia artificial: Redes neuronales y 
Anfis para el pronóstico de inundaciones en el tramo seleccionado de la cuenca alta 
del río Bogotá seleccionando los mejores mediante validación estadística.  
 Realizar un comparativo entre los modelos de pronóstico de inundaciones con 
técnicas de inteligencia artificial  y un método hidrológico mediante el uso del 













4. RELACION ENTRE VARIABLES HIDROLÓGICAS Y ZONAS INUNDABLES 
Y ELECCIÓN DEL TRAMO DE ESTUDIO 
 
En este capítulo se analizará la información suministrada por las entidades estatales de 
Colombia relacionada con los históricos de variables Hidrometereológicas censadas en las 
estaciones de la cuenca alta del río Bogotá, y las zonas de amenaza de inundación. Este 
análisis permite identificar las razones por la cuales se elige el tramo de estudio de esta 
investigación.  
4.1 Información histórica utilizada 
Para iniciar cualquier investigación es necesario establecer un punto de partida, 
relacionado con la información que se posee para la creación de los modelos a desarrollar 
en esta investigación. A continuación se muestra una breve descripción de la información 
histórica presente de las variables censadas por las estaciones Hidrometereológicas. 
 
4.1.1 Red de medición existente 
El presente estudio partió de la información histórica recopilada de las estaciones 
hidrológicas y climatológicas ubicadas en los municipios que son atravesados por la cuenca 
alta del río Bogotá.  
Estas estaciones hacen parte de la red hidrometereológica de la Corporación Autónoma 
Regional de Cundinamarca – C.A.R, entidad donde se solicitó la información histórica  
desde el momento en el que cada estación inició su funcionamiento. En la figura 1 se 
observa la ubicación de las estaciones que integran la red, donde los círculos de color azul 






Figura 1. Ubicación de las estaciones Hidrometereológicas 
Fuente: Autor con información suministrada por la C.A.R 
Las estaciones se clasifican en dos clases:  
Estaciones climatológicas: existen las convencionales (CO) que censan precipitación y 
evaporación, algunas también humedad y temperatura, y las  pluviométricas (PM) y 
pluviográficas (PG) que miden precipitación. 
Estaciones hidrológicas: que se dividen en limnigráficas (LG) y limnimétricas (LM) donde 
se mide tanto caudal como nivel de agua. 
En la tabla 1 se observan las estaciones, las variables medidas en cada una de ellas y el 











Villapinzón Fortuna la CO Evaporación, Precipitación 2120632 
Villapinzón Villapinzón PG Precipitación  2120043 
Chocontá Saucio LG Caudal, nivel de agua 2120719 
Chocontá Pte Chocontá LM Caudal, nivel de agua 2120917 
Chocontá Represa Sisga CO Evaporación, precipitación 2120659 
Chocontá Iberia la CO 
Evaporación, precipitación, 
Humedad y Temperatura 
2120548 
Chocontá Selva la PM Precipitación  2120151 
Chocontá Represa Sisga CO Evaporación, precipitación 2120539 
Chocontá Saucio PG Precipitación  2120027 
Chocontá Represa Sisga PG Precipitación  2120171 
Suesca Sta. Rosita LM Caudal, nivel de agua 2120816 
Suesca Pte. Cacicazgo LM Caudal, nivel de agua 2120977 
Suesca Hoyo arriba el PG Precipitación  2120167 
Suesca Hatillo el PM Precipitación  2401030 
Sesquilé Local el PG Precipitación  2120133 
Sesquilé Consuelo el PM Precipitación  2120096 
Sesquilé Bombas Sesquilé PG Precipitación  2120187 
Gachancipá Pte. Florencia LG Caudal, nivel de agua 2120767 
Tocancipá Tocancipá LG Caudal, nivel de agua 2120792 
Tocancipá Tocancipá PM Precipitación  2120104 
Tocancipá Puente Tocancipá LG Nivel de agua 2120709 
Zipaquirá Refisal-papel familia LM Caudal, nivel de agua 2120987 
Zipaquirá Zipaquirá PG Precipitación  2120074 
Zipaquirá Ventalarga PG Precipitación  2120026 
Zipaquirá Guerrero PM Precipitación  2120214 
Cajicá Pte. Vargas LG Caudal, nivel de agua 2120734 
Cajicá Alco PG Precipitación 2120159 
Chía Pte. cacique LM Caudal, nivel de agua 2120960 
Chía Almaviva PM Precipitación  2120113 
 
Tabla 1. Estaciones climatológicas e hidrológicas 




4.2 Cantidad de información suministrada 
Se inició con un análisis de la cantidad de información suministrada por la C.A.R de 
cada una de las estaciones y las variables censadas. Al graficar la información en cada uno 
de los municipios se hizo evidente que en su mayoría los datos están incompletos e 
intermitentes en el tiempo. 
A continuación se muestra el análisis de la información de los municipios de 
Gachancipá, Tocancipá y Chocontá, el análisis de los demás municipios de la cuenca alta 
año a año se encuentran en el anexo 1. Para comenzar el análisis temporal se asignó un 
color a cada una de las variables trabajadas, donde el color negro indica ausencia de 
información  (ver tabla 2). Se debe aclarar además que los registros de la C.A.R en su 
mayoría son diarios, aunque algunas estaciones cuentan con registros cada hora, con 
estaciones automáticas satelitales ubicadas desde el año 2009 en algunos municipios.  
Variable Color ID 
Precipitación máxima   PREX 
Precipitación media   PREM 
Caudal   CAU 
Evaporación   EVA 
Nivel   NIV 
Humedad   HUM 
Temperatura   TEM 
Ausencia de información     
 
Tabla 2. Notación de colores para análisis en el tiempo 





Figura 2. Información histórica climatológica e hidrológica en el municipio de Gachancipá 
Fuente: Autor con información suministrada por la C.A.R 
En la figura 2, se observa que el municipio de Gachancipá solo cuenta con una estación hidrológica donde se miden las variables de 
caudal y nivel de agua. Se observa gran intermitencia en la información que fue censada desde 1970 registrando caudal. También se 
debe mencionar que la estación de Puente Florencia ubicada en este municipio pasó a ser automática desde el año 2009 con muestreo 
satelital por hora. 
b. Tocancipá 
 
Figura 3. Información histórica climatológica e hidrológica en el municipio de Tocancipá 




En este municipio (ver figura 3) se cuenta con información desde 1970, aunque a diferencia de los otros municipios no hay 
información en el periodo 1991 - 2007. Luego de 17 años se cuenta  únicamente con  registros de nivel de agua  y caudal, ya que las 
estaciones instaladas son hidrológicas solamente, automáticas y satelitales con muestreo por hora. 
c. Chocontá 
Este municipio tiene información desde 1919 (ver figura 4), aunque de este año salta a 1939 desde el cual se tiene registros de 
almenos una de las variables en el tiempo. Se empiezan a tener registros constantes de información desde mediados de los años 60’s, 
aunque con varios periodos de intermitencia en la mayoría de las variables. Se destaca que es el único municipio que posee todas las 
variables sensadas por la C.A.R. 
 
Figura 4. Información histórica climatológica e hidrológica en el municipio de Chocontá 
Fuente: Autor con información suministrada por la C.A.R
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Analizando la información se encuentra que no se censan todas las variables en cada 
municipio, aparte no hay un periodo de tiempo bastante extenso donde los registros sean 
constantes en todos los municipios, lo que hace difícil la realización de cualquier trabajo de 
pronósticos en esta cuenca. A continuación se muestra un análisis por variable en algunos 
municipios mostrando el porcentaje de información existente desde la ubicación de 
estaciones climatológicas e hidrológicas. La información de los municipios restantes se 
ubica en el anexo 2. Las barras que se encuentran en color café indican que se posee más 




Figura 5. Información del análisis de la 
precipitación del municipio de Tocancipá 
Fuente: Autor 
 
Figura 6. Información del análisis de la 
precipitación del municipio de Sesquilé 
Fuente: Autor 
 






























































































Esta variable, la cual tiene registros históricos de precipitación media (PREM) y 
precipitación máxima (PREX), es la que tiene mayor presencia en los municipios que 
atraviesan la cuenca alta del río Bogotá, excepto en Gachancipá, además en cinco de los 
ocho que censan esta variable se tienen datos presentes en más del 70% del tiempo, como 
lo observado en las figuras 6 y 7. 
4.2.2  Caudal 
 
Figura 8. Información del análisis del 
caudal del municipio de Tocancipá 
Fuente: Autor 
 
Figura 9. Información del análisis del 
caudal del municipio de Gachancipá 
Fuente: Autor 
 
Figura 10. Información del análisis del caudal del municipio de Chocontá 
Fuente: Autor 
Una de las variables más importantes en estudios de inundaciones es el caudal, 
variable hidrológica que muestra el flujo del agua en el tiempo. No existen estaciones 





























































































ello la información existente en el tiempo en la mayoría de los municipios es inferior al 
70%, como se muestra en las figuras 8 y 10, algo preocupante para lograr realizar 
pronósticos más acertados. La figura 9 muestra uno de los municipios que posee 
información de caudal en el 80% del periodo de tiempo en el cual la estación hidrológica 
ubicada la ha sensado. 
4.2.3 Nivel de agua 
 
Figura 11. Información del análisis del nivel 
del agua del municipio de Tocancipá 
Fuente: Autor 
 
Figura 12. Información del análisis del nivel 
del agua del municipio de Gachancipá 
Fuente: Autor 
 
Figura 13. Información del análisis del nivel del agua del municipio de Chocontá 
Fuente: Autor 
El nivel de agua permite establecer la altura en cada una de las estaciones 





























































































































mayoría de los municipios pero no se cuenta con grandes registros en el tiempo, como lo 
que se puede observar  en figuras 11, 12 y 13, donde la información existente solo llega al 
40% de datos censados en el tiempo. 
4.2.4 Evaporación 
 
Figura 14. Información del análisis de  
evaporación del municipio de Villapinzón 
Fuente: Autor 
 
Figura 15. Información del análisis de 
evaporación del municipio de Chocontá 
Fuente: Autor 
Esta variable solo es censada en dos municipios, los cuales se observan en las 
figuras 14 y 15, por lo cual no es posible tenerla en cuenta en un modelo. También se debe 
destacar que se posee un registro histórico muy pobre en los municipios donde se tienen 
datos. 












Figura 16. Información del análisis de  











































































Figura 17. Información del análisis de  
humedad del municipio de Chocontá 
Fuente: Autor 
El municipio de Chocontá es el único que cuenta con  registros suficientes en el tiempo 
de estas variables (ver figuras 16 y 17), razón por la cual no podrían ser tenidas en cuenta. 
4.3 Preprocesamiento de la información 
Inicialmente se realizó un preprocesamiento de la información, a través de la 
completación de los datos faltantes de la información histórica suministrada por la C.A.R 
de las variables hidrometereológicas censadas en cada una de las estaciones pertenecientes 
al tramo, por medio del método de Correlación de estaciones vecinas (CEV). Para la 
aplicación de este método se utilizan los valores estimados de cada variable a partir de las 
correlaciones entre la estación de carencia de datos y cada una de las estaciones vecinas 
(Pizarro et al., 2005). Su uso es recomendable cuando el coeficiente de correlación lineal es 
mayor al valor de ± 0.7 (CALAZAC, 2005). Su expresión matemática es la siguiente: 
    
                         
             
                              
Dónde: 
PX = Valor estimado de la variable en X. 
PXi = Valor estimado de la variable en X, a partir de las regresiones con cada una de las i 
estaciones. 
rXi = Coeficiente de correlación entre los registros de la estación X, y cada una de las i 
estaciones. 

































Este método se aplicó a las variables que se censaban en varias estaciones 
hidrometereológicas del mismo municipio. Estas correlaciones se hallaron ingresando las 
bases de datos al software SAS, donde se obtuvieron las tablas de correlación entre las 
variables, como la mostrada en tabla 3, donde se evalúan las relaciones de la variable 
precipitación en tres estaciones vecinas del municipio de Villapinzón. 
Variable prec1 prec2 prec3 
prec1 1 0.4281304  0.5689747 
prec2  0.4281304  1 0.7434063 
prec3  0.5689747  0.7434063 1 
Tabla 3. Correlación de la variable precipitación sensada en tres estaciones del municipio de 
Villapinzón 
Fuente: Autor con información de la C.A.R 
Observando la tabla 3, se observa que existe una correlación significativa entre las 
precipitaciones prec2 y prec3 censadas en dos estaciones diferentes, así que a las bases de 
datos se estas dos estaciones se les aplicó la ecuación (1), con la cual se logró completar en 
un 87.63% los datos en el periodo 1982 – 2013, como se muestra en la tabla 4. 
  Prec 1 Prec 2 
Base datos Original 76.61% 25.00% 
Base con CEV 87.63% 87.63% 
Tabla 4. Porcentaje de datos completados de la variable precipitación en el municipio de 
Villapinzón 
Fuente: Autor  
Lo anterior muestra la efectividad del método, aunque como se puede observar en el 
anexo 14, no en todas las estaciones se encontraron correlaciones significativas. De igual 
manera también se evidencia que no es posible completar el 100% de la información 
histórica por lo que se contempló luego de esta etapa el uso de otro método matemático. 
4.4 Elección del tramo  
En el estudio realizado de las estaciones ubicadas en la cuenca alta del río Bogotá, se 
encontró inconvenientes con la información suministrada, debido a que la mayoría de esta 
información está en una frecuencia diaria lo que no permite ver los sucesos de inundación 
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en una forma detallada, por ese motivo se decidió identificar dos estaciones cercanas que 
tuvieran  información  horaria, teniendo en cuenta que este tipo de información solo está 
presente desde septiembre de 2009, fecha en la que instalaron estas estaciones satelitales 
por parte de la C.A.R. 
El tramo elegido para la simulación del modelo está ubicado entre las estaciones Puente 
Florencia y Tocancipá que atraviesa los municipios de Gachancipá y Tocancipá. Esta 
selección se realizó después de un minucioso estudio de las estaciones ubicadas en la 
cuenca alta del Rio Bogotá, los motivos tenidos en cuenta para la elección fueron: 
 Estabilidad del tramo: Después de realizar una observación detallada del tramo, se 
logra determinar que no hay ningún embalse o ningún otro cuerpo hídrico de gran 
tamaño que altere de una forma significativa el comportamiento hídrico de la 
cuenca.  
 Frecuencia de muestreo: La información utilizada en este tramo es horaria censada 
por la estaciones satelitales.  Como se mencionó  anteriormente, estas estaciones 
fueron instaladas por la C.A.R. desde septiembre de 2009, lo que permitió tener los 
datos históricos desde la fecha de su instalación, hasta el mes de octubre de 2013, 
información más detallada para la observación de los fenómenos como los ocurridos 
en este tramo durante el año 2011 
 Sub-cuencas: Este tramo cuenta con 12 sub-cuencas que alimentan al rio, las cuales 
tienen un comportamiento hídrico normal, que brinda un ambiente propicio y real 
para el análisis requerido. Para hacer esta elección de las subcuencas se utilizó un 
método basado en los parámetros de forma y red de drenaje de cada subcuenca que 
llegara al cauce principal del tramo escogido, por el cual a través de las curvas de 
nivel que le dan forma a cada subcuenca y el orden del afluente (Horton, 1945), se 
puede hacer delimitación de las mismas. Este trabajo fue elaborado por el semillero 
de Sistema de Información Geográfica de la Universidad de La Sabana donde se 
caracterizan todas las Subcuencas presentes en la cuenca alta del río Bogotá 
(Corredor & Vargas, 2014). 





Figura 18. Tramo elegido 
Fuente: Autor con cartografía suministrada por C.A.R e I.G.A.C 
Con la elección del tramo ubicado entre las estaciones de Puente Florencia 
(Gachancipá) y Tocancipá se realizó el modelamiento por un método tradicional en el 
software hidráulico Hec-Ras y por sistemas de inteligencia artificial como lo son las redes 
neuronales y los sistemas neurodifusos. 
4.5 Completar datos faltantes por Modelo ARIMA 
Luego de la elección del tramo, la información necesaria se centra en las estaciones de 
Puente Florencia y Tocancipá ubicadas en los municipios de Gachancipá y Tocancipá 
respectivamente. La información histórica tomada es la registrada de la variable niveles de 
agua, revisándose al detalle el cubrimiento total de la los datos de frecuencia horaria desde 
septiembre de 2009 hasta octubre de 2013. Al revisar los datos se observó información 
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incompleta en periodos de tiempo de horas y días, para completarla se utilizó un modelo de 
serie temporal tipo ARIMA (Modelo Autorregresivo Integrado de Media Móvil) 
[(González, 2009), (Herrero & Álvarez, 2007)] simulado en el software estadístico SAS 
aplicado a las bases de datos.  
Para este proceso, se generaron varios modelos para cada variable cambiando los 
parámetros p, d y q (correspondientes a las componentes autorregresiva, integrada y de 
media móvil), seleccionado el modelo con menor criterio de información Bayesiano BIC, 
utilizado como estadístico de penalización para la selección del mejor modelo en términos 
de sus probabilidades posteriores (López, 2011). La figura 19 muestra un ejemplo de los 
distintos modelos corridos en SAS para la variable Nivel de agua en la estación de Puente 
Florencia, en ella se observa los BIC de cada modelo. 
 
Figura 19. Simulación ARIMA en software SAS para elección del mejor modelo 
Fuente: Autor  
Luego de hacer la elección del modelo con el menor BIC, para este caso el modelo 
con (p+d =2 y q=2), se procede a realizar el pronóstico de los datos faltantes con los cuales 








5. MODELO HIDROLÓGICO EN HEC-RAS 
 
En este capítulo se explica toda la preparación de los datos para la posterior 
construcción del modelo hidráulico de tránsito de Hec-Ras, basado en los datos de caudales 
registrados en el tramo seleccionado. 
5.1 Definición 
Hec-Ras (Hydrologic Engineering Center - River Analysis System) es un software  
desarrollado en el Centro de Ingeniería Hidrológica para los Estados Unidos por un cuerpo 
de ingenieros del ejército. Esta herramienta de libre uso permite hacer modelaciones 
hidráulicas del comportamiento del flujo permanente y no permanente de agua en un canal 
artificial o en un cauce natural como lo son los ríos (US Army Corps Engineers – Hec-Ras, 
2006). La simulación hidráulica en este software se basa en ecuaciones diferenciales 
determinísticas, que permiten pronosticar la dinámica de los niveles de agua en los eventos 
hidrometeorológicos extremos de inundación, definiendo las cotas de inundación a través 
de perfiles transversales, simulando de manera aproximada el comportamiento de la 
dinámica del recurso hídrico y del cauce con características de: perímetros mojados 
variables con cualquier geometría a lo largo del cauce, distintas profundidades del agua y 
caudal variable a lo largo del cauce en condiciones de régimen de flujo sub-critico o súper-
crítico con efectos hidráulicos debido a obstáculos transversales naturales o artificiales en el 
cauce (Quintero & González, 2010).  
 Para este proyecto se trabaja este software para la construcción un modelo tradicional a 
través del cual se simula el comportamiento hidráulico del tramo seleccionado de la cuenca 
alta del río Bogotá. A continuación se muestra el proceso necesario para realizar la 
simulación hidráulica en Hec-Ras. 
5.2 Preparación de los datos 
La modelación realizada en Hec-Ras es unidimensional y unidireccional en donde se 
evalúa lo mejor posible, la variación de la capacidad de conducción del canal principal y de 
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las áreas laterales inundables. En los modelos unidimensionales esto se logra calculando 
separadamente las condiciones hidráulicas del canal principal y de las áreas marginales 
inundables (Fatorelli & Fernández, 2011).  La modelación trabajada en este caso es de 
tránsito que se usa comúnmente para manejar relaciones de caudal – almacenamiento, con 
las cuales se predice el cambio de magnitud, velocidad y forma de una onda de flujo en 
función del tiempo (hidrograma), en uno o más puntos a lo largo de un cauce o canal de 
agua (Chow et al., 1994). Para realizar esta modelación se utilizó lo siguiente: 
a. Hidrogramas: son graficas que permiten observar la tasa de flujo o caudal en un 
lugar dado de la corriente (Chow et al., 1994). Con este proyecto se desarrollaron 
hidrogramas de las estaciones Puente Florencia ubicada en el municipio de 
Gachancipá denominada como estación Aguas Arriba, y la estación Tocancipá 
ubicada en el municipio de Tocancipá denominada estación Aguas Abajo  
b. Curvas de gasto o de calibración: es la representación gráfica de la relación 
existente entre el nivel de agua y su respectivo caudal (Salazar & Chaparro, 1990). 
Se debe aclarar que la información suministrada por la C.A.R. de las estaciones del 
tramo elegido corresponde a la variable de nivel de agua, sin embargo esta 
Institución también suministró las curvas de gasto (Fatorelli & Fernández, 2011).  
c. Secciones Transversales: definen la forma del río, sus características geométricas y 
deben estar conectadas topográficamente de modo que también se defina el perfil 
longitudinal.  
d. Coeficientes de Manning: llamado también coeficiente de rugosidad permite estimar 
la resistencia al escurrimiento que posee un canal (Ruberto et al., 2003).  
5.2.1 Cálculo de caudales a partir de niveles de agua 
Luego de contar con la información completa de los niveles de agua a través del 
preprocesamiento de la información descrita en el capítulo 4, se dio paso a la aplicación de 
la curva de gasto en cada estación con la que se hallaron los caudales. Las curvas de gasto 
dadas se observan en las figuras 20 y 21. 
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La curva de gasto de la estación de Puente Florencia muestra un comportamiento 
potencial, con valores máximos de caudal cercanos a los 60 m
3
/s que se pueden dar a una 
altura de nivel de agua de 5 metros.  
 
Figura 20. Curva de gasto estación Puente Florencia 
Fuente: C.A.R. 
 
Figura 21. Curva de gasto estación Tocancipá 
Fuente: C.A.R. 



















Curva de Gasto Puente Florencia (Gachancipá) 
CAUDAL
Polinómica (CAUDAL)
y = 2.8065x2 - 4.1565x + 3.3788 




























Respecto a la curva de gasto de la estación hidrológica de Tocancipá, también tiene 
un comportamiento potencial con valores máximos de caudal cercanos a los 50 m
3
/s que se 
pueden dar a una altura de nivel de agua de 5 metros. 
5.2.2 Elección de Hidrogramas 
En la gráfica 22 se muestra el hidrograma en las dos estaciones hidrológicas 
seleccionadas, en color azul la de Puente Florencia y en color rojo la de Tocancipá, donde 
el eje X es tiempo y el eje Y es caudal. En ella se observa un comportamiento atípico en los 
meses de Abril, Mayo, Octubre y Noviembre, debido a que en estas fechas ocurrieron 
inundaciones por altas lluvias, por este motivo se tomó la decisión de simular los meses 
Abril, Mayo,  y Octubre de los años 2011 y 2013. Adicionalmente se sumaron los meses de 
Enero y Junio para verificar el comportamiento del modelo en meses donde no hay 
caudales altos.  
 
Figura 22. Hidrograma estaciones Puente Florencia y Tocancipá año 2011 























































































































































































































5.2.3 Secciones Transversales 
Con la información de la C.A.R. donde se proporcionaban puntos de medición 
obtenidos por medio de batimetría en el terreno, se ingresaron 151 puntos en el tramo 
elegido que representan secciones transversales, la distancia entre estos puntos varía entre  
100 y 800 metros de longitud dependiendo de la forma del cauce, es decir en zonas con 
curvas muy pronunciadas se hacía la medición de los puntos con distancias menores que en 
las zonas más rectas. En la figura 23 se observan con puntos color rosado las secciones 
transversales ingresadas al software Hec-Ras, de un total de 151 secciones transversales 
con 60 puntos cada sección. Cada una de las secciones se identifica a través de sus 
coordenadas iniciando desde la ubicada en la estación aguas arriba señalada en con el 
círculo rojo. La tabla mostrada en la figura 23, es la ingresada de los puntos de medición 
por batimetría de la sección transversal. 
   
Figura 23. Secciones transversales tramo de estudio ingresadas a Hec-Ras 




5.2.4 Coeficientes de Manning    
Se ingresaron los siguientes valores suministrados por la C.A.R y relacionados con 
los coeficientes de rugosidad de Manning observados en la tabla 5: 
 Superficie de rozamiento constante con el agua: 0.03  
 Superficie de menor rozamiento, zonas laterales: 0.06 
A partir de estos valores se inició la calibración del modelo. En la figura 24 se observa 
en la parte superior los coeficientes de Manning ingresados a la primera sección transversal 




Fondo de grava  
Con lados de piedra 0.023 
Canales naturales 
Limpios y rectos 0.030 
Limpios y curvos 0.040 
Curvos con hierbas y piscinas 0.050 
Con matorrales y árboles 0.100 
Planicies de Inundación 
Pastos 0.035 
Cultivos 0.040 
Hierbas y pequeños matorrales 0.050 
Matorrales densos 0.070 
 
Tabla 5. Coeficientes de rugosidad de Manning 





Figura 24. Coeficientes de Manning ingresados a una sección transversal 
Fuente: Autor con información suministrada por la C.A.R. 
5.2.5 Cálculo de caudales de Subcuencas del tramo elegido por medio del Método 
Racional  
Cuando se quieren obtener los caudales máximos que se escurren a través de 
determinada sección, se pueden calcular haciendo uso de la fórmula racional (Mulvaney, 
1850). El método racional es útil en cuencas pequeñas, en donde el límite está dado por las 
características de las lluvias intensas en la zona y debe ser tal que la lluvia puntual se pueda 
considerar uniformemente distribuida en el área (Fatorelli & Fernández, 2011). La ecuación 
para obtener los caudales es:  
  
     
   
                                                                       
Dónde: Q es el caudal en m
3
/s C es el coeficiente de escorrentía adimensional (ver tabla 






Descripción del área Rango de C 
Centro Comercial 0.70-0.95 
Periférico 0.50-0.70 
Casas individuales 0.30-0.50 
Departamentos 0.50-0.70 
Industrial 0.60-0.90 
Parques, prados, terrenos cultivados 0.10-0.25 
Forestada (dependiendo del suelo) 0.05 - 0.20 
Terreno saturado por lluvias prolongadas 1 
 
 Tabla 6. Valores de coeficiente de escorrentía 
Fuente: (Fatorelli & Fernández, 2011) 
En el tramo seleccionado se identificaron 12 subcuencas de las cuales la C.A.R no tenía 
información hidrológica o climatológica, por tal razón fue necesario utilizar este método 
para obtener los caudales. Para iniciar se establecieron las áreas de cada una de las 
subcuencas delimitándolas a través de curvas de nivel en el software ARGIS
3
 (Corredor & 
Vargas, 2014). La delimitación de las cuencas se observa en la figura 25 y las áreas en la 
tabla 7. 
Municipio No. Subcuenca Nombre Perímetro (m) Área (m2) 
Sesquilé 35 Sin nombre 15 8.651 1.696.565 
Limite Sesquilé 36 Sin nombre 16 15.069 3.887.645 
Gachancipá 38 Sin nombre 17 6.651 1.591.749 
Gachancipá 39 Sin nombre 18 4.332 870.546 
                                                             
3 Trabajo elaborado por las estudiantes de Ingeniería Industrial de la Universidad de La Sabana Gina 
Corredor y Laura Vargas en el semillero del grupo A.I.R. El método para hallar áreas se encuentra en el 
manual no. 1 “Editar Cartografía” anexo a su proyecto  de grado.  
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Gachancipá 40 Sin nombre 19 5.734 1.326.049 
Gachancipá 41 Quebrada El Burro 8.629 3.403.920 
Gachancipá 42 Sin nombre 20 13.794 3.832.171 
Gachancipá 43 Quebrada El Tuno 6.390 1.243.297 
Gachancipá 44 Quebrada El Roble 7.277 1.251.231 
Tocancipá 45 Sin nombre 21 13.405 4.066.930 
Tocancipá 58 Sin nombre 23 13.760 3.776.071 
Tocancipá 59 Sin nombre 24 5.079 1.014.994 
 
Tabla 7. Subcuencas halladas en el tramo 




Figura 25. Delimitación de subcuencas en ARGIS 
Fuente: realizado con cartografía suministrada por C.A.R e I.G.A.C (Corredor & 
Vargas, 2014) 
Luego de hallar las áreas de las subcuencas se procedió a hacer el producto con el valor 




precipitación presentada en la estación climatológica más cercana al tramo: Bombas 
Sesquilé, para el periodo de tiempo escogido.  
Se debe aclarar que la información de precipitación que registra la C.A.R es de 
frecuencia diaria, por tal razón los caudales trabajados en esta investigación de las 
subcuencas se repiten a una razón de 24 al pasarlos a frecuencia horaria.  
5.3 Calibración del modelo 
Para  calibrar el sistema hidráulico simulado en Hec-Ras se inició identificando un 
hidrograma simple, es decir que se viera una onda sin distorsiones, que se diera en un 
periodo de tiempo donde se presentaran caudales medios en el tramo estudiado. Cabe 
resaltar que al simular hidrogramas completos se realiza en modo Unsteady Flow Analysis, 
es decir en modo no permanente lo que indica que el caudal va cambiando en el tiempo. El 
periodo escogido es del 12 al 23 de julio del año 2010 y su hidrograma se muestra en la 
figura 26. 
 
Figura 26. Hidrograma de calibración para Hec-Ras 
Fuente: Autor con información suministrada por C.A.R 
Se ingresaron a Hec-Ras los hidrogramas de la estación de Puente Florencia y las 12 




















Hidrograma de Calibración en estaciones de Puente 





hidrograma similar al de color rojo de la figura 28. La calibración se realizó cambiando los 
valores de los Coeficientes de Manning de todas las secciones transversales (Santos et al., 
2008). 
Se inició con el coeficiente propuesto por la C.A.R y cambiando los valores en un rango 
entre 0.021 y 0.04, propuesto por la misma entidad para la cuenca alta del río Bogotá, ya 
que fuera de este rango los modelos obtenidos por Hec-Ras eran inestables generando 
valores de caudales anormales. Realizando estas pruebas se observó que el coeficiente con 
más influencia era el de la zona central de las secciones transversales (superficie de 
rozamiento constante con el agua), haciendo los cambios del rango anteriormente dado 
sobre éste. La figura 27 muestra los resultados de los coeficientes. 
 
Figura 27. Comparación de caudales con diferentes coeficientes de Manning 
Fuente: Autor  
La figura 27 muestra que el coeficiente más cercano a la respuesta real del hidrograma 
es el graficado en color rojo con un valor de 0.021, es decir que los coeficientes con los 



















Comparación de caudales en Tocancipá con diferentes 








 Superficie de rozamiento constante con el agua: 0.021 
 Superficie de menor rozamiento, zonas laterales: 0.06 
5.4 Simulación de Modelo 
Luego de la calibración de Hec-Ras se procedió a simular los periodos elegidos 
ingresando en cada uno de ellos los hidrogramas de la estación situada en Puente Florencia 
y las 12 subcuencas encontradas en el tramo. La tabla 8 muestra cada uno de los escenarios 
generados.  
Periodo de tiempo Unsteady Plan Idplan 
Enero 2011 10 30 pl30 
Abril-mayo-junio 2011 11 31 pl31 
Octubre 2011 12 32 pl32 
Enero 2013 13 33 pl33 
Abril-mayo-junio 2013 14 34 pl34 
Octubre 2013 15 35 pl35 
 
Tabla 8. Escenarios generados por periodo de tiempo simulado en Hec-Ras 
Fuente: Autor 
El proceso de simulación inicia ingresando los hidrogramas de la estación de Puente 
Florencia (ver figura 29) y de las doce Subcuencas. En la figura 28 se muestra la tabla 
donde se observan los hidrogramas insertados en Hec-Ras, donde la columna RS muestra la 




Figura 28. Ventana de ingreso de hidrogramas en modo no permanente 
Fuente: Autor  
Los hidrogramas de la estación de Puente Florencia de los demás periodos se 
muestran en el anexo 3.  
Respecto al parámetro ubicado en la última sección transversal correspondiente a la 
estación de Tocancipá o salida del modelo se dejó con calado normal (Normal Depth) de 
valor 0.0001, el cual es adecuado para situaciones donde el flujo se aproxime al uniforme 
(US Army Corps Engineers – Hec-Ras, 2006), como es el caso de este tramo de la cuenca 
alta del río Bogotá. 
Para realizar la simulación hidráulica del cauce es necesario crear un plan que 
incorpora el fichero de datos de geometría (ingresada inicialmente por medio de las 151 





Figura 29. Hidrograma estación Puente Florencia periodo Abril – Junio de 2011 
Fuente: Autor con información suministrada por C.A.R 
5.5 Resultados  
Luego de realizar las simulaciones que arrojaban el hidrograma de salida en la 
estación de Tocancipá de cada uno de los periodos, se compararon con los datos reales 
presentados en los mismos periodos de tiempo. Esta comparación se realizó a través de seis 
estadísticos, usados en la mayoría de artículos observados y utilizados como métricas de 
evaluación de modelos simulados (Dawson et al., 2007). 
 MAE (Mean Absolute Error): el error medio absoluto es una medida de precisión 
usada para evaluar pronósticos, en ella se evalúa el valor absoluto promedio de la 
diferencia entre el dato real y el dato pronosticado, entre más pequeño sea el error o 
tienda a cero, será más preciso el pronóstico (Singhal & Swarup, 2011). 
 MSE (Mean Squared Error): el error medio cuadrático es una medida de precisión 
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promedio de la diferencia entre el dato real y el dato pronosticado al cuadrado, 
(Gecynalda et al., 2013). 
 MAPE (Mean Absolute Percentage Error): el error porcentual absoluto de la media 
permite analizar la exactitud del modelo en términos porcentuales, teniendo en 
cuenta el valor absoluto de la relación entre el dato real y el dato pronosticado. La 
escala para evaluar la exactitud del modelo usando el MAPE, determina que un 
pronóstico muy exacto es el que tiene un valor menor o igual al 10%, un buen 
pronóstico tiene un valor entre un rango entre el 11% al 20%, un pronóstico 
razonable entre el 21% al 50% y un pronóstico inadecuado mayor al 50% (Lewis, 
1982). 
 RMSE (Root Mean Squared Error): la raíz cuadrada del error cuadrático medio es 
una medida de precisión usada para evaluar pronósticos, en ella se evalúa el valor 
de la raíz del promedio cuadrático de la diferencia entre el dato real y el dato 
pronosticado, entre más pequeño sea el error o tienda a cero, será catalogado como 
el pronóstico más  preciso (Singhal & Swarup, 2011). 
 CC (Correlation Coefficient): el coeficiente de correlación de Pearson determina la 
relación del dato real y el dato pronosticado, en cuanto a la covarianza con las 
desviaciones de los dos tipos de datos, a diferencia del CCC, el Coeficiente de 
correlación ignora componentes de exactitud (Lin, 2002). 
 CCC (Concordance Correlation Coefficient): el coeficiente de correlación de 
concordancia indica la relación entre la precisión y exactitud del modelo, este mide 
el grado en que la covarianza del dato real y el dato pronosticado se acercan a la 
recta de 45º del modelo, este factor se evalúa con valores entre de 0-1 (Lin, 2011) 
Los estadísticos explicados anteriormente serán trabajados para evaluar la precisión 
y exactitud de los modelos evaluados en esta investigación. 
La figura 30 muestra la comparación entre los valores simulados y los reales. En 
ella se observa que los valores simulados logran seguir los caudales picos, aunque en los 
meses de abril y mayo de 2011 no sigue muy bien la variación de los flujos.  Además se 
observa que los datos simulados no alcanzan los valores máximos de la mayoría de los 




 Figura 30. Comparación Hidrograma Real vs. Simulado en Hec-Ras 
Fuente: Autor 
Los resultados de la comparación se encuentran en la tabla 9 con los seis estadísticos en 
los cuales se observa que el CCC tiene un valor de 0.86 lo que indica que el modelo tiene 
una alta relación de los datos reales vs. datos simulados en cuanto a exactitud y precisión.  
Estadístico CCC CC MAE MAPE MSE RMSE 
Valor 0.8601 0.9077 2.2311 11.9535 15.7725 3.9715 
 
Tabla 9. Resultados estadísticos comparación datos reales vs. datos simulados en Hec-Ras 
Fuente: Autor 
Respecto al coeficiente de correlación (CC) indica que se presenta un error de la relación 
del dato simulado inferior al 10%, es decir que el error es bajo. Los valores de MAE, MSE 
y RMSE son bajos lo que indica diferencias pequeñas respecto a los datos reales, ello se 
evidencia en un buen pronóstico ya que el valor del MAPE se encuentra entre el 11% y 
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6. MODELOS BASADOS EN SISTEMAS ARTIFICIALES INTELIGENTES 
En este capítulo se explica la simulación de modelos artificiales inteligentes por medio 
de sistemas con redes neuronales y neuro-difusos, implementados en el software Matlab. La 
elección de los mejores modelos se hace por medio de seis estadísticos donde se evalúan la 
precisión y exactitud de los datos respecto a la información real.  
Estas técnicas inteligentes tienen aplicaciones en problemas donde no se tiene el 
suficiente conocimiento, o donde existe un gran nivel de incertidumbre y entradas difusas 
(Wei et al., 2002). Por esta razón éstos métodos generan resultados mejores ante problemas 
complejos, donde técnicas comunes no han logrado resolver el problema a plenitud 
(Dawson & Wilby, 2001). En este trabajo se trabaja un sistema complejo como es el 
comportamiento del río Bogotá, el cual se simuló en uno de sus tramos con las técnicas 
inteligentes de ANN y ANFIS, arrojando resultados comparables con los modelos físicos o 
hidráulicos explicados en el capítulo anterior. 
 
6.1 MODELO CON REDES NEURONALES 
6.1.1 Definición de red Neuronal 
Las redes neuronales artificiales (ANN – Artificial Neural Network) son modelos 
matemáticos inspirados en procesos neurobiológicos en los que el análisis de la 
información se imita a las acciones desarrolladas por las neuronas en el cerebro. Una de las 
ventajas de las ANN es que pueden ser una herramienta útil para el modelado cuando la 
relación entre los datos de entrada y salida no es clara o en su defecto es desconocida, razón 
por la cual este tipo de modelos son llamados de caja negra [(Chau et al., 2005), (Wang et 
al., 2011)], lo que permite que a través de sus composiciones matemáticas sean capaces de 
modelar sistemas complejos como lo pueden ser los sistemas hidrológicos (Dawson et al., 
2006). Otro de los beneficios derivados de las ANN es su capacidad de generar salidas de 
una combinación específica de entradas y su capacidad de respuesta frente al manejo de 
datos no lineales, donde estos sistemas inteligentes pueden llegar a ser mejores que los 
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sistemas de modelos lineales, debido a su flexibilidad al abordar problemas complejos  
(Zou et al., 2007). 
La estructura estándar de una ANN (ver figura 31) está compuesta por un conjunto 
de neuronas organizadas en capas (entrada, ocultas y de salida), distribuidas 
jerárquicamente, constituyendo un sistema funcional autónomo. En este sistema inteligente 
se identifican los siguientes elementos: variables de entrada y salida, pesos sinápticos, que 
son la intensidad de interacción entre las neuronas, función de propagación, función de 
activación y función de salida (Komatsu et al., 2013).  El número de capas y neuronas es 
uno de los parámetros más importantes en la modelación de ANN, ya que estos determinan 
la eficiencia del sistema (Hamzaçebi et al., 2009).  
 
Figura 31. Estructura de una ANN  
Fuente: (Chen et al., 2010) 
Las funciones de aprendizaje (propagación, activación y salida) utilizadas en el proceso 
de entrenamiento se establecen según distribuciones matemáticas, el tipo de distribución 
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elegida determinara el comportamiento dentro de la ANN, permitiendo que la neurona 
adquiera un comportamiento probabilístico y así dar un pronóstico como resultado; la 
función utilizada se elige de acuerdo al tipo de variables de entrada que tendrá el sistema, 
para que tanto los datos como las funciones, tengan un mejor ajuste y por ende un 
pronóstico más confiable (Martín del Brío & Sanz, 2002). A continuación en la tabla 10 se 
recopilan dos de las funciones matemáticas más utilizadas en estos sistemas inteligentes.  
Distribución 
 
Función Rango Gráfica 
Lineal o 
Identidad  








     
 
 
{    } 
{     } 
 
 
Tabla 10. Funciones de distribución matemáticas comunes en las ANN 
Fuente: (Martín del Brío & Sanz, 2002) 
6.1.2 Simulación del modelo 
La simulación de las ANN se realizó en el toolbox del software MATLAB llamado 
nntool (neural network tool) para el cual se hizo una preparación previa de los datos tanto 
de entrenamiento como de pronóstico de la red, normalizándolos en un rango de -1 a 1 
(Matworks, 2013). El proceso de normalización de los datos se programó en Matlab y se 
observa en el anexo 4.   
Al finalizar la programación se generó una matriz con los datos normalizados de los 
caudales de la estación de Puente Florencia y las 12 subcuencas que están en el tramo 
escogido, y un vector con los datos normalizados de los caudales de la estación de 
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Tocancipá. La matriz y el vector son la entrada y salida de la ANN simulada en Matlab 
respectivamente. Los datos se dividieron en dos partes: 
 Datos de entrenamiento: septiembre de 2009 a diciembre de 2012, además se 
incluyen los meses de febrero, marzo, julio, agosto y septiembre de 2013. 
 Datos de pronóstico: meses de enero, abril, mayo, junio y octubre de los años 2011 
y 2013. 
La configuración del toolbox de Matlab se estableció con una clase de entrenamiento 
tipo back propagation [(Kia et al., 2011), (Chen et al., 2010)], en el cual la interacción de 
las neuronas tiene un flujo de información unidireccional, progresivo y de retro-
propagación dentro de la estructura. Se utilizó este tipo de entrenamiento debido a que al 
ser la arquitectura implementada multicapa, permite facilitar el cálculo de los pesos 
sinápticos con neuronas ocultas, y obtener la medición del error en la salida de la ANN 
(Martín del Brío & Sanz, 2002). 
La función de aprendizaje elegida fue Levenberg-Marquardt (trainlm), siendo más 
rápida cuando se utiliza un tipo de entrenamiento back propagation, al tener formaciones 
de redes de gran tamaño (con miles de pesos), ya que requieren más memoria y más tiempo 
de cálculo. También, esta función realiza mejor la función de ajuste (regresión no lineal) 
para el reconocimiento de patrones del sistema (Matworks, 2013). Uno de los requisitos 
para el uso de la función de aprendizaje trainlm es que se utiliza conjunto a la función de 
media característica de error cuadrático (MSE), así que durante el aprendizaje también se 
estableció este criterio. 
Por último, se determinaron los  parámetros finales para la fase de entrenamiento, los 
cuales fueron: un máximo de 2000 iteraciones (repeticiones) para correr el modelo hasta 
llegar a la validación total del procesamiento de la información, un gradiente mínimo de 1e-
05, y un máximo de 6 revisiones de validación para evaluar la calidad del modelo.  
Por otro lado para cada escenario entrenado, entendido como el conjunto de criterios 
predeterminados en el entorno del toolbox de Matlab, se utilizó una estructura multicapa 
[(Kia et al., 2011), (Siou et al., 2011)] modificando el número de capas (entre 2 y 20) y de 
neuronas (entre 2 y 50). En total se realizaron 168 escenarios, los cuales se dividieron 
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según su función de propagación en las capas de entrada y ocultas respectivamente, 85 con 
la configuración Sigmoidal-Sigmoidal, y 83 con la configuración Sigmoidal-Lineal. Se 
debe aclarar que para cada escenario entrenado se hizo la simulación del pronóstico con los 
datos elegidos para tal fin, y con los resultados obtenidos se hallaron cada uno de los 
estadísticos por medio del programa realizado en Matlab mostrado en el anexo 5. 
6.1.3 Resultados 
Se mostraran y se analizarán los resultados dividiéndolos según su función de 
propagación. 
6.1.3.1 Configuración Sigmoidal-Sigmoidal 
Luego de la organización de los datos simulados con los estadísticos que los 
compararon con los datos reales, se eligieron 10 de los 85 escenarios con mayor 
Coeficiente de Correlación de Concordancia (CCC), debido a que este factor tiene los 
componentes de precisión y exactitud del modelo simulado. En la tabla 11 se observan los 
10 escenarios elegidos que tienen mayor confiabilidad en el pronóstico dado por la ANN. 










































0.8676 0.9094 1.9855 12.6772 11.4874 3.3893 
 
Tabla 11. Escenarios elegidos mayor CCC, función de propagación Sigmoidal-Sigmoidal 
Fuente: Autor 
Luego de establecer los 10 escenarios con mayor precisión y exactitud se compararon 
todos entre sí, contando en cada comparación aquellos que cumplían con la mayor cantidad 
de resultados favorables en los criterios estadísticos MAE, MAPE, MSE, RMSE y CC, 
excluyendo el CCC, debido a que este estadístico ya había sido utilizado como criterio 
evaluador anteriormente. En la tabla 12 se observa la comparación observando los mejores 
escenarios en la fila Total. 
Escenario 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
1 
 
2 1 1 5 3 5 5 5 1 
2 3 
 
0 0 0 2 5 5 5 2 
3 4 5 
 
4 0 0 0 0 0 0 
4 4 5 1 
 
0 0 0 0 0 0 
5 0 5 5 5 
 
5 2 3 1 5 
6 2 3 5 5 0 
 
3 4 5 0 
7 0 0 5 5 3 2 
 
1 5 0 
8 0 0 5 5 2 1 4 
 
5 0 
9 0 0 5 5 4 0 0 0 
 
0 
10 4 3 5 5 0 5 5 5 5 
 Total 17 23 32 35 14 18 24 23 31 8 
 
Tabla 12. Comparación de los 10 mejores escenarios Sigmoidal-Sigmoidal 
Fuente: Autor 
Finalmente con los datos obtenidos de la tabla 10 se eligieron los 3 escenarios con 
mayores valores totales, siendo los mejores los números 3, 4 y 9, con un total de 32, 35 y 
55 
 
31 puntos respectivamente. Se reunieron los valores de los criterios estadísticos de estos 






Menor Error MAPE<20% Menor Error Menor Error 
Estadístico CCC CC MAE MAPE MSE RMSE 
Escenario 3 0.8639 0.9032 2.0652 13.4254 12.2868 3.5052 
Escenario 4 0.8667 0.9035 2.0604 13.4697 12.2299 3.4971 
Escenario 9 0.8770 0.9215 1.9007 11.9590 10.1782 3.1903 
 
Tabla 13. Descripción mejores 3 escenarios Sigmoidal-Sigmoidal 
Fuente: Autor 
Luego de analizar todos los criterios estadísticos en los 3 mejores escenarios elegidos, 
el mejor es el número 9, debido a que cumple con la mayor cantidad de resultados 
favorables en los estadísticos: menor MAE (1,90), menor MAPE (11,9%), menor MSE 
(10,2), menor RMSE (3,2), mayor CC (0,92) y mayor CCC (0,88). En este escenario se 
implementaron 20 capas y 25 neuronas, lo cual indica que al implementar una ANN con 
distintos números de neuronas en un modelo de tipo de percepción multicapa, es posible 
obtener un pronóstico más adecuado (Hamzaçebi et al., 2009). 
A continuación se observa la figura 32 donde se muestra la comparación entre los datos 





Figura 32. Comparación Hidrograma real vs. Simulado con ANN con configuración 
Sigmoidal-Sigmoidal 
Fuente: Autor 
6.1.3.2 Configuración Sigmoidal-Lineal 
Al igual que con la configuración Sigmoidal – Sigmoidal, de los 83 escenarios con función 
de propagación Sigmoidal-Lineal, también se eligieron los 10 con mejores estadísticos 
CCC. En la tabla 14 se observan los 10 escenarios elegidos que tienen mayor confiabilidad 
en cuanto a la precisión y exactitud del pronóstico dado por las ANN. 












0.8593 0.9108 2.0435 12.6997 11.6512 3.4134 























Comparación Hidrograma Real vs Hidrograma ANN 
Simulada Sigmoidal - Sigmoidal 
Simulado
Valor Real



























0.8647 0.8839 2.0463 13.6540 14.8409 3.8524 
 
Tabla 14. Escenarios elegidos con mayor CCC, función de propagación Sigmoidal-Lineal 
Fuente: Autor 
Se compararon cada uno los mejores 10 escenarios entre sí, contando en cada 
comparación aquellos que cumplían con la mayor cantidad de resultados favorables en los 
criterios a evaluar con respecto al MAE, MAPE, MSE, RMSE y CC. En la tabla 15 se 
observa la comparación de los 10 mejores escenarios, con la misma dinámica de evaluación 
como la realizada con los escenarios de función de propagación Sigmoidal-Sigmoidal. 
Escenario 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
1 
 
5 5 5 5 5 4 4 5 3 
2 0 
 
0 0 0 0 0 0 0 0 
3 0 5 
 
3 3 3 0 0 0 0 
4 0 5 2 
 
1 1 0 0 0 1 
5 0 5 2 5 
 
4 0 0 0 0 
6 0 5 2 5 1 
 
0 0 0 0 
7 1 5 5 5 5 5 
 
5 4 5 
8 1 5 5 5 5 5 0 
 
4 4 
9 0 5 5 5 5 5 1 1 
 
2 




Total 4 45 31 37 30 33 5 11 16 15 
 
Tabla 15. Comparación de los 10 mejores escenarios Sigmoidal-Lineal 
Fuente: Autor 
 Con los datos obtenidos de la tabla 13 se eligieron los 3 escenarios con mayores 
valores totales, siendo los mejores los números 2, 4 y 6, con un total de 45, 37 y 33 puntos 
respectivamente. Se reunieron los valores de los criterios estadísticos de estos tres 







Menor Error MAPE<20% Menor Error Menor Error 
Criterio CCC CC MAE MAPE MSE RMSE 
Escenario 2 0.8729 0.9136 1.9462 12.5194 10.9753 3.3129 
Escenario 3 0.8593 0.9108 2.0435 12.6997 11.6512 3.4134 
Escenario 6 0.8731 0.9104 1.9834 13.0086 11.3318 3.3663 
 
Tabla 16. Descripción mejores 3 escenarios Sigmoidal-Lineal 
Fuente: Autor 
Al realizar la comparación se eligió escenario 2 como el de mejor pronóstico, debido a 
que cumple con la mayor cantidad de resultados favorables en los criterios estadísticos 
evaluados: menor MAE (1,94), el menor MAPE (12,5%), menor MSE (10,97), menor 
RMSE (3,1) y el mayor CC 0,914. En este escenario se implementaron 2 capas y 50 
neuronas, lo cual indica una variación fuerte en el número de capas respecto a la 
configuración sigmoidal-sigmoidal donde el mejor escenario tenía un número de 20 capas. 
Respecto al número de neuronas las dos configuraciones arrojaron el mejor pronóstico con 
una cantidad considerable de ellas en cada capa. 
A continuación se observa la figura 33 donde se muestra la comparación entre los datos 





Figura 33. Comparación Hidrograma real vs. Simulado con ANN con configuración 
Sigmoidal-Lineal 
Fuente: Autor 
6.2 MODELO NEURO-DIFUSO 
6.2.1 Definición de un Sistema Neuro-difuso  
Para explicar que en sistema Neuro-difuso se debe partir del enfoque de la Lógica 
difusa que se basa en expresiones lingüísticas inciertas en lugar de la incertidumbre 
numérica. Esta técnica se basa en un Sistema de Inferencia Difusa (FIS) como el mostrado 
en la figura 34, basado en tres componentes: una base de normas (rulebase) que contiene las 
reglas difusas si-entonces, una base de datos (database) definida por una función de 
pertenencia y un sistema de inferencia (interference system), que combina las reglas difusas 


























Comparación Hidrograma Real vs Hidrograma ANN 
Simulada Sigmoidal - Lineal 
Simulado
Valor Real






Figura 34. Estructura de un Sistema de Inferencia Difuso 
Fuente: (Firat & Güngör, 2007) 
 
La estructura de un Sistema Neuro-difuso consiste en la unión de dos técnicas 
artificiales inteligentes: Redes Neuronales Artificiales y Lógica Difusa, razón por la cual es 
llamada ANFIS (Adaptative Neuro-fuzzy Interference System). De las ANN utiliza los 
algoritmos de aprendizaje y su configuración por medio de capas y neuronas, mientras que 
de los FIS utiliza el razonamiento difuso que permite generar reglas de inferencia a partir 
de la asignación de variables lingüísticas a la información, caracterizando la combinación 
de cada una de las entradas a una o varias salidas. Esta combinación permite a la red 
organizarse a sí misma y generar adaptabilidad del sistema difuso para resolver distintos 
problemas [(Chau et al., 2005), (Talei et al., 2010)]. Una estructura general de un ANFIS se 




Figura 35. (a) Sistema de Inferencia difuso. (b) Estructura de un ANFIS 
Fuente: (Talei et al., 2010) 
6.2.2 Simulación del modelo 
La simulación de los ANFIS se realizó en el toolbox del software MATLAB llamado 
anfisedit para el cual se hizo una preparación previa de los datos tanto de entrenamiento 
como de pronóstico al igual que para los modelos con ANN, normalizándolos en un rango 
de -1 a 1 (Matworks, 2013).  
Al finalizar la programación con los datos normalizados se generaron dos entradas: una 
con los caudales de la estación de Puente Florencia y otra con la suma del caudal total 
aportado por las 12 subcuencas, ya que los modelos ANFIS presentan limitaciones al 
simular un modelo con muchas entradas (Talei et al., 2010). Además se generó  un vector, 
el cual es la salida del modelo, con los datos normalizados de los caudales de la estación de 
Tocancipá. Los periodos de los datos tomados para entrenamiento y pronóstico son los 
mismos que los empleados en los modelos con Hec-Ras y ANN.  
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En la configuración de usaron las funciones de pertenencia trapezoidal (Karimi et al., 
2013), la función de campana (Ghose et al., 2013) y la función triangular (Talei t al., 2013) 
Las simulaciones se realizaron variando las épocas (repeticiones) en un rango de 2 a 20 
y las capas en un rango de 3 a 20 para la red neuronal. Se simularon 30 escenarios en los 
que se observó que aún al variar la configuración del modelo, el error cuadrático medio 
tendía a disminuir al aumentar el número de capas de la red, hasta llegar a un valor desde el 
cual aumentaba nuevamente. Este comportamiento se observa en la figura 36, donde se 
evidencia que en las funciones de pertenencia triangular y campana el error se reduce hasta 
configuración con un número de capas de 12, mientras que en la función trapezoidal es 
hasta 17 capas, valor desde el cual vuelve a crecer el error. 
 
Figura 36. Relación de capas con MSE con distintas funciones de pertenencia 
Fuente: Autor 
6.2.3 Resultados 
Para el análisis estadístico de los modelos realizados con los sistemas inteligentes ANFIS, 
se seleccionaron los 10 mejores modelos (ver tabla 17) con mayor CCC, es decir los que 















Número de Capas 










Descripción CCC CC MAE MAPE MSE RMSE 
1 Triangular Capas 10            
épocas 3 
0.8380 0.9002 2.0687 12.9970 12.2256 3.6051 
2 Triangular Capas 12            
épocas 3 
0.8379 0.8910 2.0830 14.0666 12.5486 3.7505 
3 Triangular Capas 12           
épocas 5 
0.8372 0.8912 2.0850 14.0534 12.5418 3.7488 
4 Triangular Capas 10            
épocas 5 
0.8373 0.9000 2.0655 13.0335 12.1790 3.6102 
5 Campana Capas 12            
épocas 3 
0.8436 0.9025 2.0284 12.6497 12.0445 3.5566 
6 Campana Capas 10            
épocas 8 
0.8365 0.8984 2.0984 13.1362 12.5862 3.6244 
7 Campana Capas 12           
épocas 2 
0.8432 0.9021 2.0309 12.6912 12.0610 3.5625 
8 Campana Capas 10            
épocas 2 
0.8432 0.9021 2.0309 12.6912 12.0610 3.5625 
9 Trapezoidal Capas 15           
épocas 3 
0.8458 0.9050 2.0053 12.3635 11.9746 3.5162 
10 Triangular Capas 3            
épocas 3 
0.8429 0.8921 2.0160 13.6942 12.3225 3.7006 
 
Tabla 17. Escenarios modelados con ANFIS elegidos con mayor CCC  
Fuente: Autor 
Se compararon cada uno los mejores 10 escenarios entre sí, contando en cada 
comparación aquellos que cumplían con la mayor cantidad de resultados favorables en los 
criterios a evaluar con respecto al MAE, MAPE, MSE, RMSE y CC. En la tabla 18 se 
observa la comparación de los 10 mejores escenarios, con la misma dinámica de evaluación 
como la realizada con los modelos de ANN. 
Escenario 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
1   0 0 2 5 0 4 5 5 1 
2 5   4 5 5 3 5 5 5 5 
3 5 1   5 5 3 5 5 5 5 
4 3 0 0   5 0 5 5 5 1 
5 0 0 0 0   0 0 0 5 1 
6 5 2 2 5 5   5 5 5 2 
7 0 0 0 0 5 0   0 5 1 
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8 0 0 0 0 5 0 0   5 1 
9 0 0 0 0 0 0 0 0   0 
10 4 0 0 4 4 3 4 4 5   
Total 22 3 6 21 39 9 28 29 45 17 
 
Tabla 18. Comparación de los 10 mejores escenarios ANFIS 
Fuente: Autor 
Con los datos obtenidos de la tabla 16 se eligieron los 3 escenarios con mayores valores 
totales, siendo los mejores los números 5, 8 y 9, con un total de 39, 29 y 45 puntos 
respectivamente. Se reunieron los valores de los criterios estadísticos de estos tres 







Menor Error MAPE<20% Menor Error Menor Error 
Criterio CCC CC MAE MAPE MSE RMSE 
Escenario 9 0.8458 0.9050 2.0053 12.3635 11.9746 3.5162 
Escenario 5 0.8436 0.9025 2.0284 12.6497 12.0445 3.5566 
Escenario 8 0.8432 0.9021 2.0309 12.6912 12.0610 3.5625 
 
Tabla 19. Descripción mejores 3 escenarios ANFIS 
Fuente: Autor 
Luego de observar los anteriores resultados se eligió el escenario 9 como el de mejor 
pronóstico, ya que cumple con la mayor cantidad resultados favorables de criterios 
estadísticos evaluados: menor MAE (2,00), el menor MAPE (12,3%), menor MSE (11,97), 
menor RMSE (3,51), mayor CC (0,905) y el mayor CCC (0,845). Este escenario se simuló 
con función de pertenencia trapezoidal, con 15 capas y 3 épocas.  
A continuación se observa la figura 37 donde se comparan los datos reales con el mejor 





































Comparación Hidrograma Real vs Hidrograma ANFIS 
Simulado
Valor Real
    Ene – 11  Abr- 11  May-11   Jun-11     Oct -11  Ene - 13   Abr- 13  May - 13    Jun-13    Oct -13   
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7.  COMPARACIÓN MODELO HIDRÁULICO VS. MODELOS ARTIFICIALES 
INTELIGENTES Y VISUALIZACIÓN DE ZONAS INUNDABLES 
En este último capítulo se realiza la comparación entre un modelo tradicional simulado 
en un software hidráulico como es Hec-Ras y los dos modelos basados en sistemas 
inteligentes artificiales simulados sobre Matlab. Además de la comparación se muestra la 
visualización de las zonas inundables a través del uso de un Sistema de información 
Geográfica como es ArcGis. 
 
7.1 Comparación entre modelos 
Para iniciar una comparación se debe partir desde un punto de referencia, el cual se 
encuentra en las investigaciones realizadas que comparan modelos matemáticos con los 
sistemas artificiales inteligentes. En la tabla 20 se observar 4 trabajos donde se hacen estas 
comparaciones. 
Autor Modelo  CC RMSE 
(Aqil, et al., 2007) 
Neuro-Fuzzy 0.827 9.804 
Linear Regression 0.72 13.987 
(Firat & Güngör, 2007) 
ANFIS 0.964 7.1 
ANN 0.938 9.62 
Multiple Regression 0.916 7.31 
(Kisi et al., 2012) 
ANFIS 0.998 0.041 
ANN 0.998 0.042 
ARMA(1,0) 0.977 0.147 
(Karimi et al., 2013) 
ANFIS 0.961 0.326 
ANN 0.998 0.064 
ARMA(1,0) 0.883 0.764 
 
Tabla 20. Investigaciones realizadas comparando Modelos matemáticos con Modelos 
inteligentes artificiales 
Fuente: Autor 
En esta  tabla se muestra la eficiencia de los sistemas artificiales inteligentes con 
métodos matemáticos tradicionales como la regresión lineal o la regresión múltiple. Por 
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otro lado el trabajar con sistemas que permitan modelar modelos no lineales permite tener 
un mejor acercamiento como lo que sucede con los modelos ARMA comparados con los 
inteligentes. 
Sin embargo en la bibliografía consultada, desde la cual se escribió un artículo de 
revisión
4
, relacionado con los métodos de Soft Computing y GIS para el control de 
inundaciones, no se encontró que se realizara comparación con un modelo tradicional 
basado en hidráulica o hidrología tradicional, razón por la cual se realizó esta comparación. 
De igual manera se encontró que se utilizan los criterios estadísticos tradicionales (CC, 
MAE, MAPE, RSME), pero ninguno con un análisis a través del CCC. 
Los resultados de los cuatro mejores modelos desarrollados en esta investigación 
(Hidráulico en Hec-Ras, ANN configuración sigmoidal-sigmoidal, ANN configuración 






Menor Error MAPE<20% Menor Error Menor Error 
Modelo CCC CC MAE MAPE MSE RMSE 
Hec-Ras 0.8601 0.9077 2.2311 11.9535 15.7725 3.9715 
ANN Sig-Sig 0.877 0.9215 1.9007 11.959 10.1782 3.1903 
ANN Sig-Lin 0.8729 0.9136 1.9462 12.5194 10.9753 3.3129 
ANFIS 0.8458 0.905 2.0053 12.3635 11.9746 3.5162 
 
Tabla 21. Resultados de mejores modelos Hec-Ras, ANN y ANFIS 
Fuente: Autor 
A simple vista los resultados arrojados por cada uno de los modelos indican que arrojan 
resultados de pronóstico muy similares mostrando en orden de efectividad, primero el ANN 
sigmoidal – sigmoidal, segundo al ANN sigmoidal-lineal, tercero el modelo Hec-Ras y por 
último el modelo ANFIS, sin embargo es necesario ver sus pronósticos para establecer con 
claridad cuál es el mejor, para ello a continuación se muestran la comparación de los datos 
                                                             
4 Artículo de revisión titulado “Flood control and water monitoring using Geographic Information Systems 
and Soft Computing: a review” sometido a revista indexada en marzo de 2014, elaborado por Camila Espitia 




reales con los simulados en el hidrograma de Abril el cual es el de onda más alta de todo el 
conjunto histórico de datos. 
 
Figura 38. Comparación Hidrograma real vs. Hidrograma Hec-Ras de abril de 2011 
Fuente: Autor 
La figura 38 muestra que el pronóstico realizado por el modelo hidráulico tiene 
problemas con la predicción de datos donde se presentan caudales elevados. En caudales 
bajos se comporta muy similar a los datos reales. 
Si se compara con los tipos de hipotéticos resultados de modelos de flujo de río, se 
puede categorizar como Modelo tipo B (Low flow), modelo de eventos de bajo flujo con 
precisión, pero incapaz de predecir eventos de alto flujo (Dawson et al., 2007), como se 
muestra en la figura 39, donde la línea continua simboliza los datos reales y la punteada los 
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Figura 39. Modelo tipo B de resultados de flujo de río 
Fuente: (Dawson et al., 2007) 
Los modelos con ANN mostrados en las figuras 40 y 41 muestran que son más 
efectivos con caudales elevados, aunque con alguna inestabilidad en pronosticar este tipo 
de ondas que se muestra de manera más evidente en la configuración sigmoidal - lineal que 
en la configuración sigmoidal - sigmoidal donde en la mayor parte de la onda hay menor 
rizado. 
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Figura 41. Comparación Hidrograma real vs. Hidrograma ANN (sig-lin) de abril de 2011 
Fuente: Autor 
Si se compara con los tipos de hipotéticos resultados de modelos de flujo de río, se 
puede categorizar como Modelo tipo D (High flow), modelo de eventos de flujo de alta 
precisión, pero incapaz de predecir eventos de bajo flujo (Dawson et al., 2007), como se 
muestra en la figura 42. 
 
Figura 42. Modelo tipo D de resultados de flujo de río 
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Frente al modelo ANFIS (ver figura 43), no es contundente en seguir las dos ondas 
presentadas en abril de 2011. En el pronóstico se observa que no sigue la onda por 
completo iniciando a descender el caudal antes de tiempo. 
 
Figura 43. Comparación Hidrograma real vs. Hidrograma ANFIS de abril de 2011 
Fuente: Autor 
Si se compara con los tipos de hipotéticos resultados de modelos de flujo de río, se 
puede categorizar como una mezcla entre el Modelo tipo A (Naive) y D (High flow), lo que 
indica que el modelo tiene problemas para predecir en el tiempo correcto, aunque predice 
eventos de flujo de alta precisión (Dawson et al., 2007). El modelo tipo A se muestra en la 
figura 44. 
 
Figura 44. Modelo tipo A de resultados de flujo de río 
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Para observar mejor el comportamiento de los datos y el porqué de la elección del CCC, 
es necesario graficar los datos reales vs. datos simulados comparándolos con la recta de la 
ecuación y=x, procedimiento realizado en varias investigaciones de comparación de 
modelos [(Dawson et al., 2006), (Mahabir et al., 2007), (Firat & Gürgör, 2007), (Fantin-
Cruz et al., 2011), (Wang et al., 2011)]. 
Cuando se está evaluando el pronóstico de un modelo generalmente se hace a través del 
coeficiente de correlación de Pearson (CC), el cual trabaja sobre la precisión de un modelo, 
pero no en la exactitud del mismo. El coeficiente de correlación de concordancia (CCC) 
indica la relación entre la precisión y exactitud del modelo, midiendo el grado en que la 
covarianza del dato real y el dato pronosticado se acercan a la recta de 45º del modelo. 
 Si se observa en la figura 45 la relación de los datos reales con los simulados con Hec-
Ras, se puede observar que en su mayoría los datos pronosticados se encuentran por debajo 
de la línea de referencia, lo que indica que generalmente este modelo no alcanzará la 
amplitud del dato real. Por otro lado la pendiente de la ecuación lineal de los datos es 0.71, 
lo que indica una relación del 71% entre el dato real y el observado.   
 
Figura 45. Relación entre Datos reales vs. Datos simulados en Hec-Ras 
Fuente: Autor 




























La relación de los datos reales con los simulados por ANN (ver figuras 46 y 47) 
mejoran ya que los datos que están por arriba y por debajo de la referencia están más 
equitativos. En la configuración sigmoidal – sigmoidal los valores elevados los puede 
pronosticar este modelo, presentando una diferencia significativa frente al modelo 
hidráulico. Por otro lado la configuración sigmoidal – lineal, aunque presenta una relación 
mejor frente a los datos elevados tiene algunas anomalías en pronósticos de caudales entre 
10 y 15 m
3
/s, lo que podría generar errores en valores bajos simulados. 
 
Figura 46. Relación entre Datos reales vs. Datos simulados ANN (sig-sig) 
Fuente: Autor 





























Figura 47. Relación entre Datos reales vs. Datos simulados ANN (sig-lin) 
Fuente: Autor 
La figura 48 muestra por último la relación de los datos reales con los simulados en 
ANFIS, donde también se evidencia un porcentaje considerable de los datos a lado y lado 
de la recta de referencia, y que en valores elevados también es posible que a través de esta 
técnica inteligente se logren pronósticos. El problema evidente que tiene este pronóstico y 
que lo hace menos eficaz que los modelos hidráulicos y ANN es su dispersión de los datos, 
la cual es mayor lo que indica su alta varianza entre el dato real y el pronosticado. Esto 
también se refleja en la pendiente de la recta que atraviesa los datos, la cual indica una 
relación del 78% entre los datos pronosticados y los reales, valor que está por debajo de la 
relación presentada en los modelos ANN con un 83% de relación. 





























Figura 48. Relación entre Datos reales vs. Datos simulados ANFIS 
Fuente: Autor 
Retomando los valores de la tabla 21, éstos fueron comparados con un test de 
hidrología “HydroTest Statistical Assessment of Hydrological Forecasts”
5
 en el cual se 
evalúan 20 métricas estadísticas reportadas en estudios de modelamiento hidrológico 
(Dawson, 2007). 
Se realizaron cuatro test donde se ingresaron los datos reales y los datos modelados 
(Hec-Ras, ANFIS, ANN Sig – Lin y ANN Sig – Sig) del cual se generaron análisis como el 
mostrado en la tabla 22 con el modelo Hec-Ras. Los demás análisis se encuentran en el 
anexo 15. 
Total missing after complete analysis: 0 
Total relative missing after complete analysis: 0 








                                                             
5 Realizado en la página web http://www.hydrotest.org.uk, citada en el artículo de Dawson y otros de 2007. 


















































Tabla 22. Análisis generado por el HydroTest para el modelo Hec-Ras 
Fuente: Autor 
En la tabla 23 muestra los valores comparados de las estadísticas calculadas en 
MATLAB con las calculadas con el Hydrotest además de tres criterios estadísticos que se 
analizan adicionalmente: 
 RSQR (Coefficient of determination): Esta métrica comprende la relación al cuadrado 
entre las dispersiones de los datos observados y modelados. Este estadístico determina 
la calidad del modelo para replicar los resultados y la proporción de la varianza en los 
datos observados que puede ser explicada en el modelo. Va en un intervalo de 0.0 
(modelo malo) a 1.0 (modelo perfecto) (Pearson, 1896) 
 IoAd (Index of Agreement): conocido como índice de acuerdo de Willmott, refleja el 
grado en el cual las observaciones son estimadas en forma correcta por el modelo. No 
es una medida de correlación como tal sino una medida del grado en el cual las 
predicciones del modelo están libres de errores. Se utiliza con el fin de evitar 
problemas asociados con r y R2. Varıa entre 0 (completa discordancia entre el valor 
estimado por el modelo y el valor observado) y 1 (un ajuste perfecto). Es un estadístico 
adimensional y su valor debe ser evaluado en base al fenómeno estudiado, la medición 
de exactitud y el modelo elaborado (Ablan et al., 2011).  
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 CE (Coefficient of efficiency): la eficiencia del modelo es una estadística adimensional 
que relaciona directamente las predicciones del modelo con las observaciones (Ablan 
et al., 2011).  
Modelo CC MAE RMSE RSQR IoAd CE 
Herramienta Matlab H. test Matlab H. test Matlab H. test H. test H. test H. test 
Hec-Ras 0.9077 0.9076 2.2311 2.1585 3.9715 3.7777 0.8237 0.9309 0.7837 
ANN Sig-Sig 0.9215 0.9204 1.9007 1.8938 3.1903 3.2106 0.8472 0.9557 0.8437 
ANN Sig-Lin 0.9136 0.8955 1.9462 2.2466 3.3129 3.6302 0.8019 0.9437 0.8006 
ANFIS 0.905 0.9047 2.0053 2.1904 3.5162 3.475 0.8185 0.9456 0.8169 
Tabla 23. Comparación de las estadísticas generadas en la modelación vs. estadísticas 
generadas en Hydro Test 
Fuente: Autor 
Al comparar los valores de los estadísticos CC, MAE y RMSE se observa que son muy 
cercanos, variando en décimas o centésimas, indicando que fueron hallados correctamente 
en los análisis realizados anteriormente sobre los mismos. 
Respecto a los tres nuevos criterios tenidos en cuenta, se trabaja con la tabla 24 en la 
cual se indican los valores necesarios para que los modelos descritos sean buenos 
satisfactorios o pobres. Las letras DD en la tabla indican datos dependientes, es decir que 





Tabla 24. Resumen de medidas estadísticas 
Fuente: (Dawson, 2007) 
Si se observa el RSqr de los resultados de los cuatro tipos de modelos simulados, se 
encuentran en un intervalo de 0.801 a 0.847, lo que indica que son modelos satisfactorios, 
aunque cabe hacer la anotación que el modelo ANN de configuración sigmoidal – 
sigmoidal está muy cerca de ser un buen modelo de pronóstico. 
Desde el índice de acuerdo de Willmott (IoAd), todos los modelos simulados son 
buenos al tener valores superiores a 0.9 y en general muy similares en un intervalo de 0.93 
a 0.95. 
El coeficiente de eficiencia (CE) si muestra una gran diferencia entre los cuatro 
modelos de predicción, rechazando el modelo físico de Hec-Ras (0.7837) con un valor 
inferior a 0.8. Los otros tres modelos que son los de sistemas inteligentes artificiales, se 
describen como satisfactorios con valores que se encuentran en el intervalo de 0.80 a 0.84, 
siendo este último el valor del modelo ANN sigmoidal – sigmoidal. 
 Después de revisar los mejores resultados en los criterios estadísticos de los modelos, 
los análisis de dispersión y relación entre los datos simulados y reales se puede determinar 
por qué el modelo ANN con configuración sigmoidal – sigmoidal es mejor: 
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a. Estabilidad y alcance de valores máximos; ya que en los valores de caudales altos 
sigue sin tanta variación los datos reales y alcanza sus valores extremos, mostrando su 
efectividad en eventos de inundación que podrían generarse en estos puntos. 
 
b. Poca dispersión de los datos: tiene el MAE (1.90), MSE (10.17) y RMSE (3.19) más 
bajo de todos los modelos, indicando que el promedio de dispersión de los datos simulados 
con los reales es reducido, lo que indica su posibilidad de pronosticar con mayor precisión. 
 
c. Grado de correlación: posee el coeficiente de Pearson más alto con un valor de 
0.921, frente a 0.907 y 0.905 de Hecras y ANFIS respectivamente. Esto indica que la 
relación entre los datos simulados  y los reales es del 92.15% y que el error de pronóstico 
es inferior al 8%. 
 
d. Precisión y exactitud: estos dos criterios son evaluados desde el CCC, que es 
evidente con los resultados; 0.877, 0.860 y 0.845 de ANN, Hec-Ras y ANFIS 
respectivamente. Esto indica que el modelo de ANN es mejor que los otros dos, aunque se 
observe que los valores comparados con Hec-Ras son muy parecidos, la realidad es que 
cuando se evalúan valores elevados o extremos el modelo hidráulico no es capaz de seguir 
los valores reales, lo que si puede hacer con valores medios y bajos lo que lleva a este 
valor de CCC. De igual manera es modelo que presenta resultados de pronóstico 
satisfactorios bajo los criterios de RSqr, IoAd y CE y sus intervalos de aceptación en 
modelación hidrológica. 
Respecto a la comparación exclusivamente de los modelos inteligentes ANN y ANFIS, 
se debe evaluar la herramienta con la que fueron simulados y sus limitaciones. Al comparar 
el toolbox nntool  con el toolbox anfisedit, los dos del software Matlab, se pudo determinar 
una menor efectividad en el ANFIS debido a sus limitaciones frente al uso de varias 
entradas, capas e iteraciones, además de no proveer la posibilidad de alterar el motor de 
inferencia y el número de neuronas en cada capa (Moreno, 2009).  
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7.2 Visualización de zonas inundables 
Luego de elegir el mejor modelo, se procederá a visualizar con estos caudales 
pronosticados cuales serían las zonas a inundarse y se compararan visualmente con la 
cartografía de mapas de amenaza y zonas inundadas suministrada por los municipios, la 
C.A.R y el I.G.A.C. 
7.2.1 Determinación de zonas inundables 
Para determinar la información de las zonas inundables se trabajó desde mapas de zona 
de riesgo y registros escritos de zonas inundadas de los Departamentos de Planeación de los 
municipios del periodo abril - mayo de 2011, meses en los que ocurrieron inundaciones 
inminentes en Cundinamarca, y desde los estudios de planes de emergencia trabajados por 
entidades gubernamentales del departamento de Cundinamarca, descritos en el decreto 040 
de 2008, plan de desarrollo municipio de Gachancipá periodos 2008 – 2011 y 2012 al 2015 
y el acuerdo 09 de 2010 del Plan de Ordenamiento Territorial de Tocancipá. En la figura 49 




Figura 49. Zonas de amenaza de inundación 
Fuente: realizado con cartografía suministrada por C.A.R e I.G.A.C (Corredor, 2014) 
De igual manera se obtuvo la información de las zonas afectadas con cartografía 
elaborada entre la C.A.R y el I.G.A.C (Instituto Geográfico Agustín Codazzi) para 2011. La 




Figura 50. Zonas afectadas por inundación en 2011 
Fuente: realizado con cartografía suministrada por C.A.R e I.G.A.C (Corredor & 
Vargas, 2014) 
7.2.2 Cálculo de volúmenes de inundación en ArcGis 
Por medio de un DEM (Modelo Digital de Elevación) de 30 metros suministrado por la 
C.A.R, el cual es un modelo en 3D de la topografía del río en el tramo seleccionado, y los 
mapas de inundaciones se determinaron los volúmenes de agua que pueden ser albergados 




Para el cálculo de estos volúmenes se hizo una superposición del DEM sobre los mapas 
de inundación en el software ARGIS (utilizado como Sistema de Información Geográfica). 
Luego se realizó una división del terreno de inundación en 27 zonas estudiadas en las 
cuales con el uso de la herramienta Polygon Volume del módulo 3D Analyst (ArcGis 
Resources, 2013) se halló el volumen de agua albergado a alturas diferentes que se variaron 
entre 1 y 4 metros
6
 (Corredor & Vargas, 2014). En la figura 51 se observa el DEM de color 
verde y las zonas numeradas en las cuales se obtuvo el volumen en color rosado. Los 
resultados de  los volúmenes hallados en la zona 1 se observa en la figura 52, los demás 
volúmenes se encuentran en el anexo 6. 
 
Figura 51. Zonas estudiadas donde se determinaron los volúmenes de inundación 
Fuente: realizado con cartografía suministrada por C.A.R e I.G.A.C (Corredor & 
Vargas, 2014) 
                                                             
6 Trabajo elaborado por Gina Corredor y Laura Vargas en el semillero del grupo A.I.R. El método para hallar 




Figura 52. Relación altura vs. Volumen hallada en la zona de inundación 1 
Fuente: (Corredor & Vargas, 2014) 
Se debe aclarar que el objetivo de hallar estos volúmenes es establecer su relación con 
los caudales de inundación hallados en los modelos presentados en los capítulos 5 y 6. 
7.2.3 Cálculo de volúmenes de inundación de los modelos simulados 
Para el cálculo de los volúmenes de inundación se utilizó un método geométrico por 
medio del cual se trabajaron cada una de las 151 secciones transversales del tramo en 
estudio con una forma trapezoidal hallando el área de cada una de ellas. En la figura 53 se 
observa el trapecio de color azul rey en una de las secciones transversales donde cada uno 
de sus lados es: 
a. Base inferior, es la distancia horizontal, tomada desde el punto desde el cual hay un 
desbordamiento lateral hasta el otro borde de la sección transversal. 
b. Base mayor, es la distancia horizontal, tomada desde es el punto más alto al cual 
llega el agua en la sección transversal. 


























Figura 53. Visualización del trapecio de desbordamiento en sección transversal 
Fuente: Autor 
Se debe tener en cuenta que estas áreas van cambiando hora a hora según como vaya 
cambiando la altura del agua, luego de sobrepasar ésta el punto de desbordamiento lateral.  
Posteriormente se hizo la medición de las distancias entre sección y sección 
transversal en todo el tramo de estudio. Las distancias se encuentran en el anexo 7.  
Para hallar los volúmenes de agua desbordados hora a hora se utilizó el método de 
cálculo de volumen del prismoide (Oakley, 2011), en el cual se obtiene el volumen entre 




                                                                            
Donde d es la distancia entre secciones,  Ai y Ai+1 son las áreas de los trapecios de 
las secciones entre las cuales se va a hallar el volumen.  
La figura 54 muestra la manera como se visualizan los perfiles en una cuenca, con 




Figura 54. Geometría para aplicar Método de cálculo de volúmenes del prismoide  
Fuente: Autor 
Para determinar la efectividad de los modelos aplicados, se escogieron los seis días 
donde se produjeron los caudales más altos en el tramo en el periodo temporal utilizado; del 
21 al 26 de abril de 2011. Se obtuvieron los volúmenes totales día por día (ver tabla 25) en 
cada una de las 27 zonas en las que se dividió el tramo de estudio. Se debe aclarar que estos 
volúmenes hallados corresponden a los del modelo de Hec-Ras, de donde se obtuvieron los 















No. Total m3 Total m3 Total m3 Total m3 Total m3 Total m3 
1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
9 14701.4 93145.6 104525.5 172332.7 53201.6 0.0 
10 0.0 453.7 8753.9 36754.1 5183.3 0.0 
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11 47264.1 71597.1 75319.7 94294.4 50920.7 0.0 
12 0.0 0.0 7715.0 52968.0 4865.2 0.0 
13 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
14 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
15 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
16 2222.7 17781.0 19270.0 35928.3 11976.3 0.0 
17 179675.5 417159.3 452875.7 703208.7 302068.9 0.0 
18 62918.4 185722.8 178416.3 273226.0 121542.2 0.0 
19 7999.2 54875.0 78861.4 175448.5 51758.4 0.0 
20 0.0 10286.5 15468.6 45994.3 11492.2 0.0 
21 0.0 9340.3 10779.5 27863.1 7774.1 0.0 
22 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
23 368790.7 520997.7 528450.5 633677.9 421700.3 63895.5 
24 764268.4 887661.3 945685.8 1244211.2 856273.4 309364.5 
25 54023.3 114222.3 117240.6 160468.4 78178.2 0.0 
26 509854.9 698300.3 707439.5 836905.8 566844.5 34625.0 
27 98925.1 166535.3 169553.6 275911.4 120064.2 0.0 
 
Tabla 25. Volúmenes de inundación calculados en modelo Hec-Ras  
Fuente: Autor 
Para hallar los volúmenes de inundación reales y los del mejor modelo inteligente 
artificial se establecieron los promedios de los caudales en los seis días escogidos para 
visualizar las zonas inundables, promedios de los datos reales, de los datos simulados en 
Hec-Ras y de los datos simulados en ANN. Lo anterior se muestra en la tabla 26. 
Date 
Valor Real Hec-Ras ANN  
m3/s m3/s m3/s 
21-04-11 45.177 37.994 45.365 
22-04-11 46.929 42.155 45.947 
23-04-11 47.580 42.237 47.964 
24-04-11 48.480 45.171 46.666 
25-04-11 48.019 40.053 40.606 
26-04-11 41.021 24.600 37.856 
 
Tabla 26. Promedio diario de caudales reales y calculados en Hec-Ras y ANN periodo 21 al 
26 de abril de 2011 
Fuente: Autor 
Para calcular los volúmenes de inundación de los datos reales y del modelo de ANN se 
estableció una relación entre los caudales y los volúmenes de los resultados de Hec-Ras con 
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los caudales y volúmenes (variable a hallar) de los datos reales y del modelo ANN. Esto se 
explica en las ecuaciones (4) y (5): 
        
                         
                
                                              
       
                       
                 
                                              
Es decir que se obtuvo el volumen a través de la relación de los datos promedio diario 
de caudal y los volúmenes de inundación de los datos de Hec-Ras y los reales; y de Hec-
Ras y los datos del mejor modelo inteligente, es decir del ANN. Cabe aclarar que cada uno 
de estos valores se halló para las 27 secciones de inundación y los 6 días elegidos. Los 
resultados de estos cálculos se encuentran en el anexo 7. 
Luego de obtener los volúmenes se procedió a graficarlos en ArcGis, por medio del 
método de delimitación de cuencas (Corredor y Vargas, 2014), en el que se según el 
volumen dado se graficó una capa por cada día, lo que se observa en la figura 55, donde se 
muestra el crecimiento de agua desbordada día a día de los resultados del modelo ANN. 
Los mapas donde se visualizan los volúmenes de inundación día a día se encuentran en los 




Figura 55. Volumen de inundación modelo ANN periodo 21 al 26 de abril de 2011 
Fuente: realizado con cartografía suministrada por C.A.R e I.G.A.C (Corredor y 
Vargas, 2014) 
Finalmente se compararon los mapas de amenaza con los resultados de los modelos de 
Hec-Ras y ANN, observando su relación como lo que se muestra en la figura 56, donde la 
zona amarilla es la de amenaza y las zonas de color azul rey indican los lugares de 





Figura 56. Zonas de amenaza vs. Zonas inundadas por modelo ANN periodo 21 al 26 de 
abril de 2011 
Fuente: realizado con cartografía suministrada por C.A.R e I.G.A.C (Corredor y 
Vargas, 2014) 
Para observar la precisión de los volúmenes de inundación hallados por los modelos se 
compararon el promedio de los resultados diarios de los datos reales contra los hallados por 
el método hidráulico en Hec-Ras y el modelo inteligente ANN, los resultados se encuentran 
en la tabla 27. 
Fecha Inundación Valores Hec-Ras Valores ANN 
21-04-11 84.10% 100.42% 
22-04-11 89.83% 97.91% 
23-04-11 88.77% 100.81% 
24-04-11 93.17% 96.26% 
25-04-11 83.41% 84.56% 
26-04-11 59.97% 92.28% 
Promedio 83.21% 95.37% 
Tabla 27. Grado de precisión del cálculo de volúmenes de inundación reales vs. Volúmenes 




La tabla 21 muestra que los volúmenes de inundación ANN son más acertados que los 
de Hec-Ras con una efectividad del pronóstico de 95.37%  de los primeros contra un  
83.21% de los segundos, lo que indica que el modelo inteligente pronostica de mejor 
manera la cantidad de agua con la que se inundará determinara zona, aunque también es 
evidente que puede existir sobreestimación del dato real, lo que se observa en dos días de la 
misma tabla. 
Para finalizar es claro que la comparación entre las zonas de amenaza de inundación del 
I.G.A.C. – C.A.R y las generadas con los resultados del modelo ANN son acertadas, 
encontrando una buena posibilidad de utilizar la mezcla de estos nuevos métodos de 
investigación basados en sistemas inteligentes artificiales para hacer el pronóstico y 

















La relación de las variables hidrometereológicas con las zonas inundables es importante 
establecerla entendiendo la manera cómo funciona un sistema hídrico natural, donde el 
caudal permite ver la cantidad de agua que fluye por el cauce, la precipitación el aporte del 
medio ambiente al cauce y el nivel de agua la altura a la que se va desplazando la onda de 
agua por el cuerpo hídrico. Si se observa con detenimiento en el sistema trabajado todas las 
variables tienen una relación proporcional con las zonas inundables, ya que si alguna de 
estas variables crece, es posible que estas zonas sufran un fenómeno de inundación, como 
lo que se observó al simular los modelos de esta investigación. De igual manera fue 
importante conocer que el comportamiento hidráulico de estas variables no estuviera 
alterado por otros cuerpos hídricos como embalses, lo que permitió realizar una correcta 
elección del tramo de estudio. 
Fue importante establecer una correcta escala de tiempo para la observación de 
fenómenos de la naturaleza como son las lluvias y las inundaciones, gracias a lo cual se 
hizo la elección de un tramo con información histórica horaria, lo que permitía ver con 
claridad los hidrogramas y hacer un mejor estudio del comportamiento de las variables en 
el tramo del río elegido. 
La elaboración del modelo hidrológico en el software Hec-Ras permitió ver la 
importancia tener estudios relacionados con las formas de los perfiles de un río, 
características de suelos y tipos de flujos de agua para establecer los comportamientos 
hidráulicos de determinados cuerpos hídricos. Se debe tener cuidado con los aportes que 
hacen las Subcuencas al afluente principal.  
Se lograron implementar modelos utilizando técnicas de inteligencia artificial con los 
cuales se emuló el comportamiento de un tramo del río Bogotá basado en históricos de 
caudal. Estos modelos en los que se implementaron 168 escenarios con ANN y 30 con 
ANFIS, arrojaron resultados estadísticos que demuestran pronósticos muy cercanos a los 
datos reales y la efectividad de las técnicas (MAPE entre 11.95 y 12.51, que indica un buen 
pronóstico; CC entre 0.90 y 0.92, lo que indica una buena relación entre los datos reales y 
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los simulados; CCC entre 0.84 y 0.87 que demuestra precisión y exactitud en el pronóstico 
y RSqr, IoAd y CE mayores a 0.8, lo que indica un pronóstico satisfactorio.). 
Al comparar modelos físicos o hidráulicos, utilizados tradicionalmente por hidrólogos e 
ingenieros civiles y modelos basados en sistemas artificiales inteligentes, se puede afirmar 
que los segundos son mejores que los primeros en cuanto a la efectividad en pronosticar 
valores de caudales de eventos extremos de manera más precisa y exacta. Sin embargo se 
debe destacar que la diferencia del modelo simulado en Hec-Ras y el mejor de los 
inteligentes por redes reuronales artificiales simulados en Matlab, no es lo bastante 
significativa al comparar sus estadísticas, lo que indica que los segundos modelos, llamados 
de caja negra, son capaces de emular comportamientos hidráulicos de las cuencas. 
Se logró observar que sistemas de inteligencia artificial (o de caja negra) como las ANN 
y ANFIS pueden ser iguales o mejores que los modelos hidrológicos comunes en ríos con 
comportamientos muy variantes, dados por el relieve de un país como Colombia, y que la 
aplicación de este tipo de soluciones puede ser una buena alternativa para la generación de 
sistemas de alertas tempranas, a través de la integración de Sistemas de Información 














Se recomienda continuar la investigación utilizando los conocimientos adquiridos, para 
la construcción de alertas tempranas en los municipios con ayuda de los SIG y buscar otras 
zonas del país donde se pueda adaptar este proyecto piloto para la preparación de la 
población ante riesgos de inundación. 
Aún queda bastante por investigar en el uso de técnicas artificiales inteligentes 
enfocadas al pronóstico de inundaciones, y aún más en países de relieves tan diversos como 
los del continente Suramericano, donde no existen muchas investigaciones con el uso de 
elementos presentados en esta investigación; para ello es necesario continuar validando 
estos métodos con la integración de más variables no solo hidrometereológicas, sino 
además sociales, logísticas, económicas y culturales, lo que podría generar mayores 
desarrollos tecnológicos para no solo la creación de alertas tempranas, sino para la 
prevención de desastres naturales de distinto tipo, empleando la programación por código, 
ya que las cajas de herramientas de Matlab son un poco limitadas. 
Por otro lado surge la posibilidad de estudiar este problema con otros tipos de técnicas 
pertenecientes al mundo del soft Computing como los algoritmos genéticos y la Lógica 
difusa Intuitiva y su comparación con modelos matemáticos y/o hidráulicos. 
No se debe dejar de lado el uso de las Tics (Tecnologías de Información y 
Comunicación), las cuales mezcladas con los Sistemas de Información Geográficos a los 
cuales se les integren pronósticos inteligentes y geoestadística, puedan generar una nueva 
herramienta para la gestión de alertas tempranas, fenómenos de desastre natural y 
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 Aforo: Medir la cantidad de agua que lleva una corriente en una unidad de tiempo. 
 Batimetría: Estudio de las profundidades oceánicas mediante el trazado de mapas de 
isóbatas, así como de la distribución de animales y vegetales marinos en sus zonas 
isobáticas. 
 Cauce: Lecho de los ríos y arroyos. 
 Caudal: cantidad de volumen de agua que corre por un cauce por unidad de tiempo. 
 Coeficiente de Manning: llamado también coeficiente de rugosidad permite estimar la 
resistencia al escurrimiento que posee un canal. 
 Cota: Altura o nivel en una escala de valores. 
 Curva de gasto: es la representación gráfica de la relación existente entre el nivel de 
agua y su respectivo caudal. 
 Curva de nivel: Curva que muestra las superficies de una cuenca fluvial situadas por 
encima de una cota determinada. 
 Escorrentía: Corriente de agua que se vierte al rebasar su depósito o cauce naturales o 
artificiales. 
 Hidrograma: Expresión, gráfica o no, de la variación del caudal a lo largo del tiempo. 
 Modelo Digital de Elevación (DEM): representación visual y matemática de los 
valores de altura con respecto al nivel medio del mar, que permite caracterizar las 
formas del relieve y los elementos u objetos presentes en el mismo. 
 Precipitación: Agua procedente de la atmósfera, y que en forma sólida o líquida se 
deposita sobre la superficie de la tierra. 
 Nivel de agua: Elevación de la superficie libre de una masa de agua respecto de un 
plano de referencia. 











Información histórica climatológica e hidrológica en el municipio de Villapinzón 
 
La información existente es desde 1961, sin embargo solo se cuenta con estaciones climatológicas que miden evaporación 






Información histórica climatológica e hidrológica en el municipio de Suesca 
 
En este municipio se tienen de igual manera estaciones climatológicas e hidrológicas, sin embargo hasta 1990 se tienen con 








Este municipio tiene la particularidad de que solo tiene registros pluviométricos. Su información es constante desde inicios de los años 




Información histórica climatológica e hidrológica en el municipio de Zipaquirá 
 
Otro municipio que cuenta con un buen registro pluviométrico es Zipaquirá, con información desde 1932, aunque el registro es 
intermitente con cortes de varios años, siendo constante desde 1998. Respecto a variables hidrológicas como caudal y nivel de agua 
solo se tiene información de los años 2010 en adelante, una base de datos pos significativa. 
Cajicá 
 




En Cajicá el registro es desde 1970, pero solo se vuelve constante con poca intermitencia desde 1991 de las tres variables sensadas: 
precipitación. Caudal y nivel de agua. 
Chía 
 
Información histórica climatológica e hidrológica en el municipio de Chía 
 
La información de este municipio tiene un comportamiento similar a Tocancipá, registros pluviométricos desde 1973 con un corte en 





Anexo 2. Análisis de variables en estaciones 
 
Precipitación 
   
 
     



















































             
 




































































































Hidrograma estación Puente Florencia (Gachancipá)  




















Hidrograma estación Puente Florencia (Gachancipá)  

























Hidrograma estación Puente Florencia (Gachancipá)  




















































































































































Hidrograma estación Puente Florencia (Gachancipá)  







































Hidrograma estación Puente Florencia (Gachancipá)  
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Anexo 4. Programas en Matlab para normalización de datos 
 
DATOS DE ENTRENAMIENTO 
% PROGRAMA PARA PASAR DATOS A ESCALA -1 y 1 
% DATOS CAUDAL COMPLETOS: CAUDAL PTE FLORENCIA, 12 CAUDALES DE 




%Caudal completo va desde sept de 2009 a dic de 2012, tambien se incluyen 




cin=caucompleto(1:32165,1);        %Caudal de entrada 
cout=caucompleto(1:32165,14);      %Caudal de salida 
s1=caucompleto(1:32165,2);      %Caudal de subcuenca 1 
s2=caucompleto(1:32165,3);      %Caudal de subcuenca 2 
s3=caucompleto(1:32165,4);      %Caudal de subcuenca 3 
s4=caucompleto(1:32165,5);      %Caudal de subcuenca 4 
s5=caucompleto(1:32165,6);      %Caudal de subcuenca 5 
s6=caucompleto(1:32165,7);      %Caudal de subcuenca 6 
s7=caucompleto(1:32165,8);      %Caudal de subcuenca 7 
s8=caucompleto(1:32165,9);      %Caudal de subcuenca 8 
s9=caucompleto(1:32165,10);     %Caudal de subcuenca 9 
s10=caucompleto(1:32165,11);    %Caudal de subcuenca 10 
s11=caucompleto(1:32165,12);    %Caudal de subcuenca 11 
s12=caucompleto(1:32165,13);    %Caudal de subcuenca 12 
  
maxcin=46.254;  %valor maximo caudal entrada 
mincin=2.691;  %valor minimo caudal de entrada 
  
maxcout=49.005;  %valor maximo caudal salida 
mincout=4.532;  %valor minimo caudal salida 
  






























%Se normalizan los datos entre -1 y 1 
[y1] = tramnmx(cin,mincin,maxcin); 
[y2] = tramnmx(cout,mincout,maxcout); 
[y3] = tramnmx(s1,mins1,maxs1); 
[y4] = tramnmx(s2,mins2,maxs2); 
[y5] = tramnmx(s3,mins3,maxs3); 
[y6] = tramnmx(s4,mins4,maxs4); 
[y7] = tramnmx(s5,mins5,maxs5); 
[y8] = tramnmx(s6,mins6,maxs6); 
[y9] = tramnmx(s7,mins7,maxs7); 
[y10] = tramnmx(s8,mins8,maxs8); 
[y11] = tramnmx(s9,mins9,maxs9); 
[y12] = tramnmx(s10,mins10,maxs10); 
[y13] = tramnmx(s11,mins11,maxs11); 
[y14] = tramnmx(s12,mins12,maxs12); 
  




DATOS DE PRONÓSTICO 
% PROGRAMA PARA PASAR DATOS A ESCALA -1 y 1 
% DATOS DE PREDICCION CAUDAL COMPLETOS: CAUDAL PTE FLORENCIA,  





%Se ingresan para pronosticar los meses de Ene, Abr, May, Jun y Oct 




cpin=caupronostico(1:94770,1);        %Caudal de entrada 
sp1=caupronostico(1:94770,2);      %Caudal de subcuenca pronosticar 1 
sp2=caupronostico(1:94770,3);      %Caudal de subcuenca 2 
sp3=caupronostico(1:94770,4);      %Caudal de subcuenca 3 
sp4=caupronostico(1:94770,5);      %Caudal de subcuenca 4 
sp5=caupronostico(1:94770,6);      %Caudal de subcuenca 5 
sp6=caupronostico(1:94770,7);      %Caudal de subcuenca 6 
sp7=caupronostico(1:94770,8);      %Caudal de subcuenca 7 
sp8=caupronostico(1:94770,9);      %Caudal de subcuenca 8 
sp9=caupronostico(1:94770,10);     %Caudal de subcuenca 9 
sp10=caupronostico(1:94770,11);    %Caudal de subcuenca 10 
sp11=caupronostico(1:94770,12);    %Caudal de subcuenca 11 
sp12=caupronostico(1:94770,13);    %Caudal de subcuenca 12 
  
maxcpin=46.254;  %valor maximo caudal entrada 
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mincpin=2.691;  %valor minimo caudal de entrada 
  




























%Se normalizan los datos entre -1 y 1 
[y1] = tramnmx(cpin,mincpin,maxcpin); 
[y3] = tramnmx(sp1,minsp1,maxsp1); 
[y4] = tramnmx(sp2,minsp2,maxsp2); 
[y5] = tramnmx(sp3,minsp3,maxsp3); 
[y6] = tramnmx(sp4,minsp4,maxsp4); 
[y7] = tramnmx(sp5,minsp5,maxsp5); 
[y8] = tramnmx(sp6,minsp6,maxsp6); 
[y9] = tramnmx(sp7,minsp7,maxsp7); 
[y10] = tramnmx(sp8,minsp8,maxsp8); 
[y11] = tramnmx(sp9,minsp9,maxsp9); 
[y12] = tramnmx(sp10,minsp10,maxsp10); 
[y13] = tramnmx(sp11,minsp11,maxsp11); 
[y14] = tramnmx(sp12,minsp12,maxsp12); 
  
  









Anexo 5.  Programa en Matlab para hallar estadísticos para comparación de modelos 
 
% PROGRAMA PARA PASAR DATOS DE ESCALA -1 y 1 A SU ESCALA NORMAL 






t=targetpronostico;        %Caudal de entrada 
  
maxcout=49.005;  %valor maximo caudal salida 
mincout=4.532;  %valor minimo caudal salida 
  
%Se desnormalizan los datos de entre -1 y 1 a la escala normal 
[pron] = postmnmx(capas2neuronas1_outputs,mincout,maxcout); 
  
pronmes=pron(1:7290)';  %Transpuesta del vector pronostico  
DATOS=pron'; 
  
dif=abs(t-pronmes);     %Valor absoluto de la diferencia entre target y 
pronostico 
  
MAE=mae(dif);       %Valor del Mean Absolute Error 
  
MSE=mse(dif);       %Valor del Mean Squared Error 
  
RMSE = sqrt(mean((t-pronmes).^2));  % Root Mean Squared Error 
  
for i=1:length(t)   %Ciclo para hallar los porcentajes de error 
    Diff = (abs(t(i)-pronmes(i)))/t(i); 
    Acum=Diff+Acum; 
end 
  
MAPE=(Acum/7290)*100;       %Mean Absolute Percentage Error 
  
Mean_target=mean(t);        %Promedio del target 
  
Mean_pronos=mean(pronmes);  %Promedio del pronosticado 
  
StndDesv_target=std(t);     %Desviacion estandar del target 
  
StndDesv_pronos=std(pronmes);   %Desviacion estandar del pronosticado 
  
%Se halla el Coeficiente de correlación de concordancia CCC 













Anexo 6. Volúmenes hallados en ArcGis 
 
OBJETO Altura Volumen 
1 2556 133605.452 
1 2557 281630.571 
1 2558 432685.251 
1 2559 584691.116 
1 2560 736702.436 
3 2556 114078.401 
3 2557 252500.472 
3 2558 401334.522 
3 2559 552919.764 
3 2560 705263.318 
4 2556 25719.6039 
4 2557 88542.9445 
4 2558 162000.113 
4 2559 242995.846 
4 2560 330651.274 
5 2556 138584.858 
5 2557 292732.609 
5 2558 451541.821 
5 2559 613741.03 
5 2560 778840.158 
6 2556 118543.925 
6 2557 251967.9 
6 2558 390697.571 
6 2559 532230.128 
6 2560 675583.041 
7 2556 12238.5383 
7 2557 36731.0678 
7 2558 66346.7262 
7 2559 99015.3844 
7 2560 134715.9 
8 2556 160126.391 
8 2557 284711.472 
8 2558 413550.606 
8 2559 545586.054 
8 2560 680955.03 
9 2556 259611.596 
9 2557 417170.603 
9 2558 576591.964 
9 2559 736136.864 
9 2560 895692.626 
11 2556 37869.6325 
11 2557 73660.3205 
11 2558 112707.386 
11 2559 154079.359 
11 2560 197846.341 
12 2556 13194.8737 
12 2557 31386.4714 
12 2558 52835.5067 
12 2559 76721.2136 
12 2560 102877.344 
14 2556 58717.5778 
14 2557 97738.6044 
14 2558 147058.06 
14 2559 201172.81 
14 2560 259028.677 
15 2556 345433.782 
15 2557 546060.961 
15 2558 757341.105 
15 2559 974233.549 
15 2560 1195576.61 
16 2556 105096.186 
16 2557 182300.722 
16 2558 262364.897 
16 2559 344504.231 
16 2560 428350.285 
17 2556 242869.191 
17 2557 383991.067 
17 2558 528652.366 
17 2559 675153.531 
17 2560 822927.139 
18 2556 233216.909 
18 2557 345992.013 
18 2558 459093.101 
18 2559 572198.857 
18 2560 685304.613 
19 2556 204221.662 
19 2557 302670.545 
19 2558 401243.57 
19 2559 499816.596 
119 
 
19 2560 598389.622 
20 2556 255554.515 
20 2557 352937.831 
20 2558 450350.629 
20 2559 547763.428 
20 2560 645176.226 
21 2556 218573.209 
21 2557 311035.543 
21 2558 403597.981 
21 2559 496160.419 
21 2560 588722.856 
22 2556 183971.647 
22 2557 280948.248 
22 2558 383113.13 
22 2559 488752.635 
22 2560 596998.72 
23 2556 429876.764 
23 2557 592176.539 
23 2558 754627.933 
23 2559 917079.328 
23 2560 1079530.72 
24 2556 249204.015 
24 2557 336497.702 
24 2558 423817.174 
24 2559 511136.646 
24 2560 598456.118 
25 2556 88140.5783 
25 2557 129028.452 
25 2558 172807.518 
25 2559 219390.204 
25 2560 269023.343 
26 2556 220970.987 
26 2557 313301.851 
26 2558 413163.382 
26 2559 520401.244 
26 2560 634384.191 
27 2556 542252.281 
27 2557 730590.623 
27 2558 921450.747 
27 2559 1113867.59 
27 2560 1307484.13 
28 2556 455931.731 
28 2557 595369.993 
28 2558 734808.254 
28 2559 874246.516 
28 2560 1013684.78 
29 2556 380495.237 
29 2557 516554.64 
29 2558 654924.498 
29 2559 794798.854 
29 2560 935722.54 
30 2556 258286.382 
30 2557 344889.236 
30 2558 434188.929 
30 2559 525857.987 















































































































































































































Anexo 11. Comparación zonas de amenaza vs. zonas de inundación simuladas 
 





SIMULADA CON ANN 
 
